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論文概要
背景と目的
近年、様々なロボットの研究開発が行われ、徐々に人間の生活環境に進出し始めてい
る。従来は、工場における産業用ロボットとしてのマニピュレータや無人搬送車が主体で
あったが、活躍の場がオフィス、家庭、さらには屋外へと広がりつつある。今後、ロボッ
トを用いた省力化や危険な仕事の代替を進めるためには、ロボットが活動できる領域が人
間の生活環境へと拡大していくことが期待される。
ロボットという言葉に明確な定義は存在しないが、実世界の情報を知覚し、行動を計画
して身体を制御する、コンピュータの搭載された機器だと言える。またロボティクスと
は、ロボットの知覚、計画、制御の自律機能を扱う工学分野である。ロボットの機構や電
装に基づく身体性もロボティクスの重要な課題であるが、本論文では自律機能に主眼を
置く。
工場のように限定された環境では、環境をロボットのために整備することが可能であっ
た。しかしロボットの活動領域を広げるためには、環境をロボットに合わせて整備するの
ではなく、ロボットが様々な環境に適応することが求められる。人間の生活環境は整備さ
れた工場と比較して複雑であり、不確実性が高くなる環境である。この不確実性への対処
が、重要な課題となる。特に、ロボットに必要となる知覚、計画、制御のうち、不確実性
に最も深く関わるのが知覚（計測と認識）である。
行動の計画と身体の制御は、知覚した結果が正確であれば、比較的簡単な問題となる。
しかしセンサが測定できるものには制限があるため、ロボットが実世界の情報を完全に知
覚することはできない。センサの測定範囲や分解能には物理的な限界があり、またセンサ
データ（測定値）には様々なノイズにより誤差が発生する。さらに、コンピュータ上に構
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成する実世界のモデルには必ず近似が伴い、アルゴリズム上にも近似が存在する。ロボッ
トが実世界で行動するためには、これらの測定の誤差やモデルの近似などから生じる知覚
の不確実性に対処しなければならない。
移動ロボットを対象として考えると、重要な知覚の機能として自己位置推定と地図生成
がある。自己位置推定は、ロボットが自身の位置（方位を含む）を認識しながら目的地ま
で移動するために必要となる。また地図は、自己位置推定や経路計画に必要である。人手
による地図の生成は多大な工数が必要なため、ロボットが自動的に生成することが望まし
い。移動ロボットの自己位置推定と地図生成において不確実性に対処するには、確率論に
基づく手法が有効であることが知られている。確率論に基づくことで、センサデータやコ
ンピュータが持つモデルの不確実性を明示的に表現すると共に、事前確率の情報を用いて
より確実性の高い推定を行うことが可能となる。本研究も確率論を用いており、従来の手
法をさらに発展させるものである。
本研究では、移動ロボットの自己位置推定と地図生成を対象とし、不確実性に対処する
ための方法論を扱う。ベイズ理論を一貫した規範とし、主として以下の 2 つを目的とす
る。1つ目は、確率論の外側で議論されることの多かった従来手法をベイズ理論に基づい
て統一的な視点で整理し、従来手法のアプローチで扱われていない空白地帯をつなぐ新規
手法を定式化することである。2つ目は、現在のセンサデータのみを利用する従来手法を
ベイズ理論に基づいて過去のセンサデータを考慮するよう拡張し、現在のセンサデータの
情報量が乏しく不確実性が高い場合においても正しい推定が可能な手法を定式化すること
である。これらにより自己位置推定と地図生成の機能を高度化し、移動ロボットの能力向
上に寄与する。
1 つ目の目的について、従来手法を大別すると、Bayes Filter アプローチと最適化アプ
ローチに分類できる。Bayes Filterアプローチは確率論に基づいており、測定の誤差など
の不確実性を陽に表現して事前確率の情報を活用する。一方で最適化アプローチも確率論
を背景に持つが、不確実性は明示的には扱われず、また事前確率の情報は基本的に利用さ
れない。本研究では Bayes Filterアプローチと最適化アプローチを統一的に表現できるよ
う、ベイズ理論に基づいた定式化を行う。さらにこの定式化を拡張することで、不確実性
を陽に扱い、事前確率の情報を活用できる新たな最適化アプローチの手法を提案する。
また 2つ目の目的について、従来手法は Bayes Filterアプローチと最適化アプローチの
双方において、多くが現在のセンサデータのみを用いて推定を行っている。よって現在の
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センサデータの情報量が乏しく不確実性が高い場合、誤認識に陥ってしまう問題があっ
た。そこで本研究では、時系列の複数のセンサデータを用いることで仮想的にセンサデー
タの情報量を増やし、正しい推定が可能な新たな手法を提案する。ベイズ理論で考える
と、従来手法は自己位置の時系列を 1次マルコフ過程と仮定した隠れマルコフモデル（状
態空間モデル）で表現され、現在のセンサデータのみに依存した推定になっている。提案
手法はこのモデルを過去のセンサデータを考慮するように拡張した定式化となり、現在の
センサデータの情報量が乏しく不確実性が高い場合でもより正しい推定が可能である。
従来研究のアプローチ
ロボティクス分野では、センサデータやコンピュータが持つモデルの不確実性に対処
するために、確率論に基づく自己位置推定や地図生成の手法が従来から提案されてきた。
Thrunらが 2005年に書籍として執筆した “Probabilistic Robotics”では、確率ロボティク
スに関するその当時までの研究が体系的にまとめられた。確率ロボティクスでは、確率論
の演算を用いて不確実性を陽に表現する。すなわち、推定の結果を 1つの推定値で表すの
ではなく、確率分布そのものを推定する。これにより、不確実性を確率として扱うことが
可能になる。また確率ロボティクスにおける知覚では、ベイズの定理とマルコフ過程を基
礎として定式化がなされており、ほぼすべての手法が事前確率を利用した Bayes Filterに
基づいている。一方で “Probabilistic Robotics”では、Bayes Filterアプローチ以外の手法
にはほとんど言及しておらず、最適化アプローチとの比較はなされていない。
コンピュータビジョン分野においても、ロボティクス分野と同様の問題が数多く扱われ
ている。例えば 3次元点群（Point Cloud）や距離画像の位置合わせや、単眼画像列からの
Structure from Motionによる 3次元形状復元は、ロボティクス分野における自己位置推定
や地図生成と深い関係がある。しかしコンピュータビジョン分野では基本的にカメラのみ
をセンサとするため、カメラの位置（方位を含む）に関する事前確率の情報は利用しにく
い場合が多く、最適化アプローチによる手法が主流となっている。Szeliskiが 2011年に書
籍として執筆した “Computer Vision”には、コンピュータビジョン分野における数多くの
手法が整理されている。一部の手法は確率論に基づき事前確率を利用しているが、Bayes
Filterアプローチに関する言及はほとんどなく、こちらも両者の比較はなされていない。
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本研究のアプローチ
前述のとおりロボティクス分野の手法とコンピュータビジョン分野の手法は非常に密接
に関係しているため、従来手法を整理して統一的な視点で比較できることが望ましい。両
分野の知見を相互に活用することで新たな手法へと発展させるためにも、Bayes Filterア
プローチと最適化アプローチを一般化して定式化することが期待される。
Bishopが 2006年に書籍としてまとめた “Pattern Recognition and Machine Learning”で
は、パターン認識と機械学習の基盤となる技術について、ベイズ理論に基づいて統一的
な視点から整理されている。応用手法についての記述は少ないが、最尤推定からベイズ
推定に至る一連の流れが説明されており、最適化アプローチが該当する最尤推定と Bayes
Filterアプローチが該当するベイズ推定を比較できている希少な文献である。本研究の基
本方針は、この “Pattern Recognition and Machine Learning” から着想を得ている。ロボ
ティクス分野の手法とコンピュータビジョン分野の手法をベイズ理論を規範として統一的
に扱うことで、両者を整理して改めて定式化する。さらにこの考え方に基づくことで、従
来の Bayes Filterアプローチと最適化アプローチの間をつなぐ新たな自己位置推定の手法
を提案する。最適化アプローチの解法でありながら、Bayes Filterアプローチと同様に不
確実性を明示的に扱い、事前確率の情報を活用できる手法である。
また移動ロボットの自己位置推定と地図生成においては、ロボットが実世界を移動しな
がらセンサデータを取得するため、時系列データを扱うことになる。しかし従来手法の多
くは、Bayes Filterアプローチにおいても最適化アプローチにおいても、時系列データの
うち現在のデータのみを用いて推定を行っている。ベイズ理論では時系列データはマルコ
フ過程としてモデル化されるが、従来手法では自己位置の時系列を 1 次マルコフ過程と
仮定した隠れマルコフモデル（状態空間モデル）で表現しており、現在のセンサデータの
みに依存して自己位置推定や地図生成が行われる。そのため、現在のセンサデータの情報
量が乏しく不確実性が高い場合には、推定が破綻してしまう問題があった。Bayes Filter
の導出はこの隠れマルコフモデルに基づいているが、従来手法では盲目的に現在のセンサ
データのみに依存したモデルを用いている場合が多かった。しかしベイズ理論では、時系
列データに見られる傾向を考慮し、より過去のデータが影響を持つようにモデル化するこ
とで、現在のセンサデータの情報量が乏しく不確実性が高い場合でもより正しい推定が可
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能である。本研究では、時系列の複数のセンサデータを用いるようにモデル化し、仮想的
にセンサデータの情報量を増やすことで不確実性に対処する手法を提案する。従来の隠れ
マルコフモデルに対し、提案手法は過去のセンサデータを考慮するように拡張した定式化
となっている。
本研究の特徴は、ベイズ理論を一貫した規範として問題を整理し、自己位置推定と地図
生成の手法を体系化している点である。従来の研究では、Bayes Filterアプローチと最適
化アプローチを統一的に扱い、両者を比較して新たな手法へと発展させている研究は非常
に少ない。本研究は、ベイズ理論に基づく自己位置推定と地図生成の新たな手法を提案
し、不確実性に対処するための方法論を体系的に論ずることで、移動ロボットの能力向上
に寄与するものである。以降に、本論文の各部の概略を説明する。
ベイズ理論に基づいた視点による従来手法の整理と定式化
自己位置推定と地図生成の手法は、前述のとおり Bayes Filter アプローチと最適化ア
プローチに大別できる。Bayes Filterは理論であり、実装の際の確率分布のモデル化には
様々な手法が存在する。代表的な手法として、Extended Kalman FilterやHistogram Filter、
Particle Filter などがある。一方で最適化アプローチでは、センサで測定した周辺環境の
形状をマッチング（位置合わせ）する手法がある。この手法は、3次元点群として形状を
表現したセンサのスキャンデータをマッチングするため、スキャンマッチングとも呼ばれ
る。代表的な手法として、ICP: Iterative Closest Pointアルゴリズムがある。また最適化ア
プローチの手法として、単眼画像列から 3次元形状を復元する Structure from Motionと
呼ばれる手法もある。
Bayes Filterは、自己位置の時系列を 1次マルコフ過程と仮定した隠れマルコフモデル
（状態空間モデル）で表現しており、ベイズの定理に対して全確率の定理と 1次のマルコ
フ性などによる条件付き独立性とを適用することで定式化される。一方でスキャンマッチ
ングは、設計者によって最適化のための誤差関数が定義されるが、その理論的根拠に言及
したものは少ない。
本研究では、Bayes Filterとスキャンマッチングを統一的に表現できるよう、ベイズ理
論に基づいた定式化を行った。Bayes Filterは、ベイズ推定の枠組みで定式化されている。
これに対してスキャンマッチングは最適化アプローチであり、最尤推定の枠組みに該当す
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る。最尤推定は、ベイズの定理における尤度のみに着目し、尤度関数を最大にする値を推
定値とする手法である。また、尤度関数の自然対数の符号を反転したものが誤差関数とし
て導出できる。この原理を用いることで、ベイズの定理における尤度関数からスキャン
マッチングの誤差関数を定式化した。これにより、ベイズ理論に基づいた統一的な視点で
Bayes Filterとスキャンマッチングを比較することが可能となった。
最大事後確率推定により事前確率を考慮した自己位置推定
従来のスキャンマッチングは計測の尤度のみに基づく最小二乗法（最尤推定に相当）で
あり、センサの誤差や情報量の不足（測定範囲が狭い、周辺に測定対象物が少ない、な
ど）、平坦な壁などの一意に位置合わせできない数学的に退化した形状などが原因で、過
信や過適合と呼ばれる問題が発生し、正しい自己位置を推定できない場合があった。最小
二乗法での過信の問題に対処するには、確率論に基づき事前確率と計測の尤度の両方を考
慮することが有効である。本研究では、ベイズ理論に基づいた新たな定式化を行い、事前
確率を評価関数に明示的に入れることで、事前確率と計測の尤度の両方を考慮する。これ
により、最適化アプローチの解法でありながら、Bayes Filterアプローチと同様に不確実
性を陽に扱い、事前確率の情報を活用できる新たな手法を提案する。
ベイズ理論では、推定手法は以下の 3種類に分類される。最尤推定、最大事後確率推定
（MAP推定）、ベイズ推定である。従来のスキャンマッチングは最尤推定に該当し、尤度
のみを最大にする値を推定値とする。一方で Bayes Filterはベイズ推定に該当し、事後確
率の分布を推定する。また最大事後確率推定は、事後確率のモード（最頻値）のみを推定
する手法であるが、自己位置推定に適用した研究は少ない。ここで、スキャンマッチング
は最適化アプローチであるが、最大事後確率推定も最尤推定と同様に最適化計算で解くこ
とが可能である。そこで本研究では、最大事後確率推定を用いて事前確率と計測の尤度の
両方を考慮したマッチングを実現した。
提案手法は、Bayes Filterアプローチと最適化アプローチの間を補間する、最大事後確
率推定を用いた新たなマッチング法である。ベイズ理論に基づくスキャンマッチングの定
式化を最大事後確率推定の枠組みで拡張することで、ベイズの定理を用いて事後確率を最
大化する最適化アプローチの定式化を行った。ベイズ推定では事後確率を分布として求め
るが、最大事後確率推定では事後確率のモードのみを推定する。事前確率と計測の尤度の
vi
両方を考慮することで、過信を防いだ正しい自己位置推定ができる。
スキャンマッチングにおける推定位置の確率分布計算
最尤推定または最大事後確率推定を用いたスキャンマッチングでは、推定の結果は 1つ
の推定値で表される。すなわち、通常はマッチングした推定位置の不確実性は明示的には
扱われない。しかしセンサの誤差や周辺環境の形状などの影響で、推定位置の不確実性は
変化するため、この不確実性を陽に表現できることが望ましい。また他の自己位置推定の
手法と確率論に基づいて融合する場合も、推定位置の不確実性の情報が必要となる。本研
究では、推定位置の不確実性の指標を確率分布として表すため、ガウス分布の共分散とし
てモデル化して計算する。
提案手法では、ベイズ理論におけるラプラス近似と呼ばれる枠組みを用いて確率分布を
求める。ラプラス近似とは、確率分布のモード（最頻値）を見付けた後に、確率分布をガ
ウス分布で近似して求める手法である。スキャンマッチングにおける非線形最小二乗法の
計算過程で、評価関数のヘッセ行列の逆行列を用いて共分散を取得することができる。た
だし問題となるのが、スキャンマッチングの評価関数の内部には対応点探索が入っている
ことである。ラプラス近似では、対応付けが固定の状態における確率分布しか求めること
ができない。
この問題に対処するために、提案手法では評価関数の誤差メトリックを点対面とする。
スキャン形状を局所的に面でモデル化すると、隣接するスキャン点群はこの面上に存在す
ることになる。よってスキャン点の対応付けが隣接する点群の間で不確実性を持っていた
としても、対応点が面上にある限りは、点対面の誤差メトリックならば評価値が変化しな
い。これにより、対応付けの誤りを考慮に入れた上で、スキャン形状に応じた適切な確率
分布を求めることが可能となった。
蓄積スキャンのマッチングにより過去を考慮した地図生成
移動ロボットが自己位置が分からない状況で自身のセンサデータを用いて地図生成
を行うには、自己位置推定と地図生成を同時に行う必要があり、SLAM: Simultaneous
Localization and Mappingと呼ばれている。ロボットが地図を生成するためには、ロボッ
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トの自己位置が必要である。しかし自己位置を推定するためには、基準となる地図が必要
となる。自己位置と地図の両方が未知のため、自己位置推定と地図生成は同時に行わなけ
ればならない。これが SLAMである。SLAMの基本は、それまでに生成した地図を用い
て自己位置を推定し、その位置に従ってセンサデータを配置することで地図を生成する、
という手順を繰り返すことである。従って、ランドマークとなる同じ測定対象物を複数回
計測することが重要になる。
自己位置推定や地図生成の主流の 1 つは、Bayes Filter に基づく手法である。しかし
Bayes Filterは自己位置の時系列を 1次マルコフ過程と仮定した隠れマルコフモデル（状
態空間モデル）で表現しており、ロボットの自己位置は現在のセンサデータのみに依存し
て推定される。そのため、ランドマークとなる測定対象物を充分に計測できずに現在のセ
ンサデータの情報量が乏しく不確実性が高い場合には、自己位置の推定を誤って地図生成
に失敗してしまう問題があった。Bayes Filterの導出はこの隠れマルコフモデルに基づい
ているが、従来手法では盲目的に現在のセンサデータのみに依存したモデルを用いている
場合が多かった。
Bayes Filterに基づく手法は、確率分布のモデル化の方法に応じていくつかに分類でき
るが、SLAM 手法の 1 つとして Rao-Blackwellized Particle Filter がある。本研究では、
Rao-Blackwellized Particle Filterを用いて占有格子地図（Occupancy Grid Map）を生成す
る Grid-based SLAMを扱う。Particle Filterベースの手法は複雑な確率分布を表現可能で
性能が良いが、前述の問題により誤認識に陥る場合がある。特に屋外などの広大な環境や
曲がり角などの見通しの悪い環境ではセンサ視野が不足し、スキャン形状が充分取得でき
ずに地図生成に失敗する。
従来手法の隠れマルコフモデルでは、時系列データのうち現在のセンサデータのみを利
用した推定になっている。しかしベイズ理論に立ち返って考えると、時系列データに見ら
れる傾向を考慮し、より過去のデータが影響を持つようにモデル化することで、センサ視
野が不足して現在のセンサデータの情報量が乏しく不確実性が高い場合でもより正しい推
定が可能である。本研究では、時系列の複数のセンサデータを用いるようにモデル化し、
過去のセンサデータを活用して仮想的にセンサデータの情報量を増やすことで不確実性に
対処する手法を提案する。従来の隠れマルコフモデルに対し、提案手法は過去のセンサ
データを考慮するように拡張した定式化となっている。これにより、複数回の測定による
充分なスキャン形状を利用でき、正しく地図生成を行うことができる。
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過去のセンサデータを考慮した提案手法は、現在のセンサデータだけでなく過去の
センサデータも利用して推定を行うため、Graph-based SLAM と類似した構造となる。
Graph-based SLAMは過去から未来までのグラフ全体の制約条件をオフラインで解くのに
対し、提案手法は一定の過去から現在までのセンサデータを用いてオンラインで解く。提
案手法は Bayes Filterアプローチであるため、現在の自己位置に対して未来から発生する
制約条件を利用して解くことはできない。ただし、Graph-based SLAMは適切な制約条件
が与えられれば強力な手法だが、制約条件の生成手法と外れ値への対処法は確立されてお
らず、課題が残る。特に制約条件を現在のセンサデータのみから生成する場合には、やは
り現在のセンサデータの情報量が乏しく不確実性が高い場合に推定が破綻してしまう。ま
た Graph-based SLAM では、各時刻において制約条件として共通の対応付けを用いなけ
ればならない。一方で提案手法は、ベイズの定理に基づいて事前確率の範囲内で制約条件
を生成し、外れ値にも対処できる。Particle Filterベースの手法であるため、パーティクル
毎に別々の対応付けを用いることができ、誤対応に対して頑強である。また、オンライン
で完全 SLAM問題を解けるという Rao-Blackwellized Particle Filterの利点を引き継いで
いる。
研究成果
本研究では、移動ロボットの自己位置推定と地図生成において、ベイズ理論を一貫した
規範とし、不確実性に対処するための方法論を扱った。まず、自己位置推定と地図生成に
関する Bayes Filterアプローチと最適化アプローチを統一的に表現できるよう、ベイズ理
論に基づいて整理することで改めて定式化した。またこの定式化を拡張することで、最
適化アプローチの解法でありながら、Bayes Filterアプローチと同様に不確実性を陽に扱
い、事前確率の情報を活用できる新たなスキャンマッチングの手法を提案した。さらに、
マッチングした推定位置の不確実性の指標を確率分布として表すため、ガウス分布の共分
散としてモデル化して計算する手法を提案した。これらは、従来の Bayes Filterアプロー
チと最適化アプローチの間の空白地帯をつなぐ、ベイズ理論に基づく新たな手法である。
次に、広大な環境や見通しの悪い環境でも正しく地図生成を行えるよう、時系列の複数の
センサデータを用いるようにベイズ理論に基づいて従来の隠れマルコフモデル（状態空間
モデル）を拡張した。これにより、ランドマークとなる測定対象物を充分に計測できずに
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現在のセンサデータの情報量が乏しく、推定の不確実性が高い場合でも、仮想的にセンサ
データの情報量を増やして正しい推定が可能な地図生成の手法を提案した。
本研究の成果として、以下の結果を得た。
• 統一的な視点で Bayes Filterとスキャンマッチングを比較できるよう、ベイズ理論
に基づいた定式化を行った。
• 最大事後確率推定に基づき、事前確率と計測の尤度の両方を考慮することで過信を
防いだ新たなスキャンマッチング手法を実現した。
• 点群の対応付けの誤りを考慮したラプラス近似を用いて、スキャンマッチングによ
る推定位置の共分散を適切に求める手法を実現した。
• 過去のセンサデータを考慮するモデル化により、複数回の測定による充分なスキャ
ン形状を利用して正しい地図生成が可能な手法を実現した。
本研究の特徴は、ベイズ理論を一貫した規範として問題を整理し、自己位置推定と地図
生成の手法を体系化している点である。従来の研究では、Bayes Filterアプローチと最適
化アプローチを統一した視点で扱い、両者を比較して新たな手法へと発展させている研究
は非常に少ない。本研究は、ベイズ理論に基づく自己位置推定と地図生成の新たな手法を
提案し、不確実性に対処するための方法論を体系的に論ずることで、移動ロボットの能力
向上に大きく貢献したと信ずる。
x
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第 1章
序論
1.1 本研究の背景
ロボット技術の応用範囲は広く、様々な産業の発展に貢献することが望まれている。応
用の実施形態には多くの種類が考えられるが、共通する基盤技術の 1つとして、ロボット
が環境中を移動するための自律移動技術が挙げられる。本論文は、自律移動技術を深化さ
せることで、ロボット技術を社会基盤として実用化することを目指すものである。
ロボットという言葉に明確な定義は存在しないが、実世界の情報を知覚し、行動を計画
して身体を制御する、コンピュータの搭載された機器だと言える。またロボティクスと
は、ロボットの知覚、計画、制御の自律機能を扱う工学分野である。ロボットの機構や電
装に基づく身体性もロボティクスの重要な課題であるが、本論文では自律機能に主眼を
置く。
近年、様々なロボットの研究開発が行われ、徐々に人間の生活環境に進出し始めてい
る。従来は、工場における産業用ロボットとしてのマニピュレータや無人搬送車が主体
であったが、活躍の場がオフィス、家庭、さらには屋外へと広がりつつある。例えば掃除
ロボットは、オフィスや家庭で活動するロボットの先駆的な実用例である [3–5]。警備ロ
ボットも、オフィスなどを対象として実用化されている [6–8]。また、自律走行実験の場
である DARPA Grand/Urban Challenge（2004年、2005年、2007年）[1,2]やつくばチャ
レンジ（2007年～現在）[79]では、ロボットのために特別な整備はしていない屋外環境に
おいて、移動ロボットによる長距離の自律走行が実現されている。2010年には、DARPA
Grand/Urban Challengeで研究開発された技術を基に、一般の車道を自律走行する Google
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Self-Driving Carが発表された [9]。また 2011年からは、つくばモビリティロボット実験
特区において、人混在の歩行者空間における移動支援ロボットの自律走行も実施されてい
る [32]。惑星探査ロボットや災害対応ロボットといった、人間の生活環境よりも厳しい極
限環境で活動するロボットも存在する [10–12]。今後、ロボットを用いた省力化や危険な
仕事の代替を進めるためには、ロボットが活動できる領域が人間の生活環境へと拡大して
いくことが期待される。
2013 年および 2014 年に日本経済再生本部の産業競争力会議が策定した政府の成長戦
略である日本再興戦略 [27]や、2014年に設置された政府のロボット革命実現会議 [28]に
おいても、ロボット技術の応用を推進するという政府の方針が示されている。ここでは、
生産年齢人口の減少や産業の低生産性などの課題をロボット技術によって解決し、ロボッ
トによる新たな産業革命を実現することを目標として具体的なアクションプランが策定さ
れている。また政府の方針を受けて 2014年に創設された、内閣府の戦略的イノベーショ
ン創造プログラム（SIP）[29]や革新的研究開発推進プログラム（ImPACT）[30]におい
ても、自動走行システムなどのロボット技術に関する研究開発が数多く推進されている。
従って、各種のロボットに共通する基盤技術である自律移動技術の深化は、ロボット技術
の発展による経済成長の実現に必要不可欠な、極めて重要な研究課題だと言える。
ロボットが活動する環境について考えてみると、工場のように限定された環境では、環
境をロボットのために整備することが可能であった。しかしロボットの活動領域を広げる
ためには、環境をロボットに合わせて整備するのではなく、ロボットが様々な環境に適応
することが求められる。人間の生活環境は整備された工場と比較して複雑であり、不確実
性が高くなる環境である。この不確実性への対処が、重要な課題となる。特に、ロボット
に必要となる知覚、計画、制御のうち、不確実性に最も深く関わるのが知覚（計測と認識）
である。
行動の計画と身体の制御は、知覚した結果が正確であれば、比較的簡単な問題となる。
しかしセンサが測定できるものには制限があるため、ロボットが実世界の情報を完全に知
覚することはできない。センサの測定範囲や分解能には物理的な限界があり、またセンサ
データ（測定値）には様々なノイズにより誤差が発生する。さらに、コンピュータ上に構
成する実世界のモデルには必ず近似が伴い、アルゴリズム上にも近似が存在する。ロボッ
トが実世界で行動するためには、これらの測定の誤差やモデルの近似などから生じる知覚
の不確実性に対処しなければならない。
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1.2 移動ロボットの知覚における課題
移動ロボットを対象として考えると、重要な知覚の機能として自己位置推定と地図生成
がある。自己位置推定は、ロボットが自身の位置（方位を含む）を認識しながら目的地ま
で移動するために必要となる。また地図は、自己位置推定や経路計画に必要である。人手
による地図の生成は多大な工数が必要なため、ロボットが自動的に生成することが望ま
しい。
自己位置推定と地図生成は、ロボットに搭載された内界センサや外界センサのデータを
利用して行う。しかし、これらのセンサデータのそれぞれに存在する不確実性が問題とな
り、単純な計算によって正確な自己位置や地図を一意に求めることは難しい [13, 25]。
内界センサとしては、オドメトリや IMU: Inertial Measurement Unit（慣性計測装置）が
用いられる場合が多い。オドメトリとは、ロボットの各車輪の回転数をエンコーダで測定
し、キネマティクス（運動学）に基づいて車体の並進速度と回転角速度を求め、これらを
積分することでロボットの自己位置を計測する手法である [91]。ただし、車体のモデルの
近似誤差や、車輪径やトレッド（動輪の間隔）などのモデルのパラメータの誤差、車輪の
スリップなどの影響による誤差が発生してしまう。また IMUとは、3軸のジャイロ（角
速度センサ）と 3方向の加速度センサが一体化された計測装置であり、データの補正のた
めに磁気センサなどが搭載されている場合もある。IMUは 3次元空間における角速度と
加速度を計測できるため、ロボットの回転角速度や姿勢を求めるためにオドメトリと併用
されることが多い。加速度を積分することでロボットの並進速度を計算し、INS: Inertial
Navigation System（慣性航法装置）として用いることも原理的には可能だが、民生用の
IMUでは精度が不充分であり実用は困難である。オドメトリや IMUを用いた手法は、逐
次的な自己位置推定の手法であるデッドレコニングの一種である。積分を用いる計測方法
であるため、ロボットの走行に従って誤差が累積され、不確実性が増大してしまうという
大きな問題がある。
外界センサには、様々な種類が存在する。測定対象物までの 1次元の距離を測定する測
距センサとして、超音波距離センサ、LED 距離センサ、レーザ距離センサ（LRF: Laser
Range Finder）などがある。また、周辺環境の 2次元または 3次元の形状を測定する測域
センサとして、光を用いて測距する LIDAR: Light Detection and Ranging（レーザスキャ
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ナとも呼ばれる）や距離画像カメラ（Depth Camera）、電波を用いて測距する RADAR:
Radio Detection and Ranging などがある。あるいは、人の視覚と同種の画像センサとし
て、単眼カメラやステレオカメラもよく用いられる。測距の原理としては、パルス方式
や位相差方式の TOF: Time of Flightか三角測量が使用される。一方で、人工衛星を利用
した測位システムである GNSS: Global Navigation Satellite Systemも近年発展を遂げてい
る。1993年から初期運用、1995年から本格運用が開始されたアメリカの GPSだけでな
く、2011年にはロシアの GLONASSも全世界で測位が可能となった。この他にも、欧州
連合による Galileoや中国による BeiDou（Compass）も、正式運用に向けた準備が進めら
れている。これら各種のセンサの測定の仕組みは様々であるが、前述のとおりセンサの測
定範囲や分解能には物理的な限界があり、またセンサデータには様々なノイズにより誤差
が発生する。さらに、例えば実世界を静的環境だと仮定したモデルで近似した場合、歩行
者などの移動障害物や、ドアや椅子などの人によって移動され得る障害物はモデルで表現
できず、不確実性の原因となる。
移動ロボットの自己位置推定と地図生成において不確実性に対処するには、確率論に基
づく手法が有効であることが知られている [13, 25]。確率論に基づくことで、センサデー
タやコンピュータが持つモデルの不確実性を明示的に表現すると共に、事前確率の情報を
用いてより確実性の高い推定を行うことが可能となる。すなわち、内界センサや外界セン
サによる測定の誤差を確率分布で表し、内界センサのデータに基づく予測を外界センサの
データを用いて修正（更新）することで、それぞれのセンサの誤差を考慮して確率的に融
合した自己位置推定や地図生成ができる。本研究も確率論を用いており、従来の手法をさ
らに発展させるものである。
1.3 本研究の目的
本研究では、移動ロボットの自己位置推定と地図生成を対象とし、不確実性に対処する
ための方法論を扱う。ベイズ理論を一貫した規範とし、主として以下の 2 つを目的とす
る。1つ目は、確率論の外側で議論されることの多かった従来手法をベイズ理論に基づい
て統一的な視点で整理し、従来手法のアプローチで扱われていない空白地帯をつなぐ新規
手法を定式化することである。2つ目は、現在のセンサデータのみを利用する従来手法を
ベイズ理論に基づいて過去のセンサデータを考慮するよう拡張し、現在のセンサデータの
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情報量が乏しく不確実性が高い場合においても正しい推定が可能な手法を定式化すること
である。これらにより自己位置推定と地図生成の機能を高度化し、移動ロボットの能力向
上に寄与する。
1 つ目の目的について、従来手法を大別すると、Bayes Filter アプローチと最適化アプ
ローチに分類できる [25]。Bayes Filterアプローチは確率論に基づいており、測定の誤差
などの不確実性を陽に表現して事前確率の情報を活用する。一方で最適化アプローチも確
率論を背景に持つが、不確実性は明示的には扱われず、また事前確率の情報は基本的に利
用されない。本研究では Bayes Filterアプローチと最適化アプローチを統一的に表現でき
るよう、ベイズ理論に基づいた定式化を行う。さらにこの定式化を拡張することで、不
確実性を陽に扱い、事前確率の情報を活用できる新たな最適化アプローチの手法を提案
する。
また 2つ目の目的について、従来手法は Bayes Filterアプローチと最適化アプローチの
双方において、多くが現在のセンサデータのみを用いて推定を行っている。よって現在の
センサデータの情報量が乏しく不確実性が高い場合、誤認識に陥ってしまう問題があっ
た。そこで本研究では、時系列の複数のセンサデータを用いることで仮想的にセンサデー
タの情報量を増やし、正しい推定が可能な新たな手法を提案する。ベイズ理論で考える
と、従来手法は自己位置の時系列を 1次マルコフ過程と仮定した隠れマルコフモデル（状
態空間モデル）で表現され、現在のセンサデータのみに依存した推定になっている。提案
手法はこのモデルを過去のセンサデータを考慮するように拡張した定式化となり、現在の
センサデータの情報量が乏しく不確実性が高い場合でもより正しい推定が可能である。
1.4 本論文の構成
以降、本論文は次のように構成される。
第 2章では、本研究で取り組むベイズ理論を規範とした自己位置推定や地図生成の問題
について述べると共に、従来研究のアプローチと本研究のアプローチを整理して比較し、
本研究の立場を明らかにする。
第 3 章では、Bayes Filter アプローチと最適化アプローチを統一的に表現できるよう、
ベイズ理論に基づいて整理することで改めて定式化する。
第 4章と第 5章では、従来の Bayes Filterアプローチと最適化アプローチの間の空白地
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帯をつなぐ、ベイズ理論に基づく新たな手法について述べる。第 4章では、ベイズ理論に
基づく定式化を拡張することで、最適化アプローチの解法でありながら、Bayes Filterア
プローチと同様に不確実性を陽に扱い、事前確率の情報を活用できる新たなスキャンマッ
チングの手法を提案する。また第 5 章では、マッチングした推定位置の不確実性の指標
を確率分布として表すため、ガウス分布の共分散としてモデル化して計算する手法を提案
する。
第 6章では、広大な環境や見通しの悪い環境でも正しく地図生成を行えるよう、時系列
の複数のセンサデータを用いるようにベイズ理論に基づいて従来の隠れマルコフモデル
（状態空間モデル）を拡張する。これにより、ランドマークとなる測定対象物を充分に計
測できずに現在のセンサデータの情報量が乏しく、推定の不確実性が高い場合でも、仮想
的にセンサデータの情報量を増やして正しい推定が可能な地図生成の手法を提案する。
第 7章では、本研究で取り組んだ内容と成果についてまとめる。
また、付録 Aでは、自己位置推定や地図生成などの自律走行機能を移動ロボットに実装
し、市街地の歩行者空間において行った総合実験について述べる。
付録 Bでは、大型商業施設などでの人の移動支援を目的として開発している、自律走行
機能により自動帰還が可能なシェアリング型の搭乗型車両について述べる。
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第 2章
問題設定と基本戦略
2.1 ベイズ理論を規範とした自己位置推定と地図生成
本研究では、移動ロボットの自己位置推定と地図生成において、ベイズ理論を一貫した
規範とし、不確実性に対処するための方法論を扱う。自己位置推定と地図生成の手法は、
前述のとおり Bayes Filterアプローチと最適化アプローチに大別できる [25]。Bayes Filter
は理論であり、実装の際の確率分布のモデル化には様々な手法が存在する [13]。代表的な
手法として、Extended Kalman Filterや Histogram Filter、Particle Filterなどがある。一方
で最適化アプローチでは、センサで測定した周辺環境の形状をマッチング（位置合わせ）
する手法がある。この手法は、3 次元点群として形状を表現したセンサのスキャンデー
タをマッチングするため、スキャンマッチングとも呼ばれる [89]。代表的な手法として、
ICP: Iterative Closest Pointアルゴリズム [85, 86]がある。また最適化アプローチの手法と
して、単眼画像列から 3次元形状を復元する Structure from Motionと呼ばれる手法 [14]
もある。
図 2.1に、本研究の狙いを示す。Bayes Filterアプローチと最適化アプローチには様々
な手法があるが、本研究ではこれらを統一した視点で比較することで、間を補間する新た
な手法へと発展させることを目指している。
まず、自己位置推定と地図生成に関する Bayes Filterアプローチと最適化アプローチを
統一的に表現できるよう、ベイズ理論に基づいて整理することで改めて定式化する。また
この定式化を拡張することで、最適化アプローチの解法でありながら、Bayes Filterアプ
ローチと同様に不確実性を陽に扱い、事前確率の情報を活用できる新たなスキャンマッチ
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最適化アプローチ
 ICPマッチング
（ｽｷｬﾝﾏｯﾁﾝｸﾞ）
 Structure from Motion
Bayes Filter アプローチ
 Extended Kalman Filter
 Histogram Filter
 Particle Filter など
？
図 2.1 最適化アプローチと Bayes Filterアプローチの補間
ングの手法を提案する。さらに、マッチングした推定位置の不確実性の指標を確率分布と
して表すため、ガウス分布の共分散としてモデル化して計算する手法を提案する。これら
は、Bayes Filterアプローチと最適化アプローチの間の空白地帯をつなぐ、ベイズ理論に
基づく新たな手法である。
次に、広大な環境や見通しの悪い環境でも正しく地図生成を行えるよう、時系列の複数
のセンサデータを用いるようにベイズ理論に基づいて従来の隠れマルコフモデル（状態空
間モデル）を拡張する。これにより、ランドマークとなる測定対象物を充分に計測できず
に現在のセンサデータの情報量が乏しく、推定の不確実性が高い場合でも、仮想的にセン
サデータの情報量を増やして正しい推定が可能な地図生成の手法を提案する。
2.2 従来研究のアプローチ
ロボティクス分野では、センサデータやコンピュータが持つモデルの不確実性に対処
するために、確率論に基づく自己位置推定や地図生成の手法が従来から提案されてきた。
Thrun らが 2005 年に書籍として執筆した “Probabilistic Robotics” [13] では、確率ロボ
ティクスに関するその当時までの研究が体系的にまとめられた。確率ロボティクスでは、
確率論の演算を用いて不確実性を陽に表現する。すなわち、推定の結果を 1 つの推定値
で表すのではなく、確率分布そのものを推定する。これにより、不確実性を確率として扱
うことが可能になる。また確率ロボティクスにおける知覚では、ベイズの定理とマルコフ
過程を基礎として定式化がなされており、ほぼすべての手法が事前確率を利用した Bayes
Filterに基づいている。前述のとおり Bayes Filterは理論であり、実装の際の確率分布の
モデル化には様々な手法が存在する。
図 2.2に、Extended Kalman Filterによる SLAMの例を示す。移動ロボットが自己位置
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図 2.2 Extended Kalman Filterによる SLAMの例
が分からない状況で自身のセンサデータを用いて地図生成を行うには、自己位置推定と地
図生成を同時に行う必要があり、SLAM: Simultaneous Localization and Mapping と呼ば
れている [13]。ロボットが地図を生成するためには、ロボットの自己位置が必要である。
しかし自己位置を推定するためには、基準となる地図が必要となる。自己位置と地図の両
方が未知のため、自己位置推定と地図生成は同時に行わなければならない。これが SLAM
である。Extended Kalman Filterによる SLAMでは、ロボットの自己位置とランドマーク
で表現される地図の確率分布が、ガウス分布でモデル化される。
続いて図 2.3に、Histogram Filterによる Grid Localizationの例を示す。図中の上段は、
環境中のロボットの実際の位置と測定したレーザスキャンのデータを示している。また下
段は、環境の全域をグリッドで区切ってモデル化し、各グリッドにおける自己位置の確率
密度を白黒の濃淡で表現している。Histogram Filterでは、空間を格子で分割することで
確率分布を離散化したモデルが用いられる。
また図 2.4に、Particle FilterによるMonte Carlo Localizationの例を示す。パーティク
ル（粒子）によって、自己位置の確率分布がモデル化される。確率分布をモンテカルロ近
似で表現するため、Particle Filterは逐次モンテカルロ法とも呼ばれる。
Bayes Filterに基づく手法には、これら以外にも数多くの手法が存在する。しかし一方
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図 2.4 Particle FilterによるMonte Carlo Localizationの例
で “Probabilistic Robotics” [13]では、Bayes Filterアプローチ以外の手法にはほとんど言
及しておらず、最適化アプローチとの比較はなされていない。
コンピュータビジョン分野においても、ロボティクス分野と同様の問題が数多く扱われ
ている。例えば 3次元点群（Point Cloud）や距離画像の位置合わせ [85,86]や、単眼画像
列からの Structure from Motion [14]による 3次元形状復元は、ロボティクス分野におけ
る自己位置推定や地図生成と深い関係がある。
ICP: Iterative Closest Point アルゴリズム [85, 86] に代表されるスキャンマッチングで
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図 2.5 スキャンマッチングの処理イメージ
は、センサで測定した周辺環境のスキャン形状をマッチング（位置合わせ）する。図 2.5
に、スキャンマッチングの処理イメージを示す。本稿では、基準となる地図を目標点群
（Target Cloud）、現在位置で取得した合わせ込むスキャンを計測点群（Source Cloud）と
呼ぶ。スキャンマッチングでは、地図（目標点群）に対してスキャン計測（計測点群）を
マッチングすることで、点群を重ね合わせると共にスキャンを計測したロボットの自己位
置を求めることができる。
また、Structure from Motion [14]では、複数枚の単眼画像から各画像を撮影したカメラ
の位置（方位を含む）を求めると共に、3次元形状を復元する。図 2.6に、単眼画像列から
Structure from MotionとMulti-View Stereoによって復元した筆者らの研究室の 3次元形
状を示す。Structure from Motionには、オープンソースソフトウェアである Bundler [15]
を利用した。また Multi-View Stereo には、同じくオープンソースソフトウェアである
PMVS2（Patch-based Multi-view Stereo Version 2）[16]を利用した。多少、疎（スパース）
な部分はあるが、3次元点群で表現された地図が生成できていると言える。
しかしコンピュータビジョン分野では基本的にカメラのみをセンサとするため、カメ
ラの位置に関する事前確率の情報は利用しにくい場合が多く、スキャンマッチングや
Structure from Motionでは最適化アプローチによる手法が主流となっている。Szeliskiが
2011 年に書籍として執筆した “Computer Vision” [17] には、コンピュータビジョン分野
における数多くの手法が整理されている。一部の手法は確率論に基づき事前確率を利用し
ているが、Bayes Filterアプローチに関する言及はほとんどなく、こちらも両者の比較は
なされていない。
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図 2.6 単眼画像列から Structure from MotionとMulti-View Stereoによって復元した 3次元形状
2.3 本研究のアプローチ
前述のとおりロボティクス分野の手法とコンピュータビジョン分野の手法は非常に密接
に関係しているため、従来手法を整理して統一的な視点で比較できることが望ましい。両
分野の知見を相互に活用することで新たな手法へと発展させるためにも、Bayes Filterア
プローチと最適化アプローチを一般化して定式化することが期待される。
上田は “確率ロボティクスの展望”として、既存手法の整理や比較を確率ロボティクス
の枠組みで行うことの重要性を述べている [19]。既存のアプローチを抽象度の高い上位概
念で改めて定式化することで、その手法を理解し、さらに発展させることができる。
Bishop が 2006 年に書籍としてまとめた “Pattern Recognition and Machine Learning”
[20]では、パターン認識と機械学習の基盤となる技術について、ベイズ理論に基づいて統
一的な視点から整理されている。応用手法についての記述は少ないが、最尤推定からベ
イズ推定に至る一連の流れが説明されており、最適化アプローチが該当する最尤推定と
Bayes Filterアプローチが該当するベイズ推定を比較できている希少な文献である。本研
究の基本方針は、この “Pattern Recognition and Machine Learning” [20]から着想を得てい
る。ロボティクス分野の手法とコンピュータビジョン分野の手法をベイズ理論を規範とし
て統一的に扱うことで、両者を整理して改めて定式化する。さらにこの考え方に基づくこ
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とで、従来の Bayes Filterアプローチと最適化アプローチの間をつなぐ新たな自己位置推
定の手法を提案する。最適化アプローチの解法でありながら、Bayes Filterアプローチと
同様に不確実性を明示的に扱い、事前確率の情報を活用できる手法である。
また移動ロボットの自己位置推定と地図生成においては、ロボットが実世界を移動しな
がらセンサデータを取得するため、時系列データを扱うことになる。しかし従来手法の多
くは、Bayes Filterアプローチにおいても最適化アプローチにおいても、時系列データの
うち現在のデータのみを用いて推定を行っている。ベイズ理論では時系列データはマルコ
フ過程としてモデル化されるが、従来手法では自己位置の時系列を 1 次マルコフ過程と
仮定した隠れマルコフモデル（状態空間モデル）で表現しており、現在のセンサデータの
みに依存して自己位置推定や地図生成が行われる。そのため、現在のセンサデータの情報
量が乏しく不確実性が高い場合には、推定が破綻してしまう問題があった。Bayes Filter
の導出はこの隠れマルコフモデルに基づいているが、従来手法では盲目的に現在のセンサ
データのみに依存したモデルを用いている場合が多かった。しかしベイズ理論では、時系
列データに見られる傾向を考慮し、より過去のデータが影響を持つようにモデル化するこ
とで、現在のセンサデータの情報量が乏しく不確実性が高い場合でもより正しい推定が可
能である。本研究では、時系列の複数のセンサデータを用いるようにモデル化し、仮想的
にセンサデータの情報量を増やすことで不確実性に対処する手法を提案する。従来の隠れ
マルコフモデルに対し、提案手法は過去のセンサデータを考慮するように拡張した定式化
となっている。
過去のセンサデータを考慮した提案手法は、現在のセンサデータだけでなく過去のセン
サデータも利用して推定を行うため、近年盛んに研究されている Graph-based SLAM [83]
と類似した構造となる。Graph-based SLAMは、Structure from Motionと同様に、過去か
ら未来までのグラフ全体の制約条件をオフラインで解く最適化アプローチの手法である。
これに対して提案手法は、一定の過去から現在までのセンサデータを用いてオンラインで
解く Bayes Filterアプローチの手法である。よって提案手法は、現在の自己位置に対して
未来から発生する制約条件を利用して解くことはできない。ただし、Graph-based SLAM
は適切な制約条件が与えられれば強力な手法だが、制約条件の生成手法と外れ値への対処
法は確立されておらず、課題が残る。特に制約条件を現在のセンサデータのみから生成す
る場合には、やはり現在のセンサデータの情報量が乏しく不確実性が高い場合に推定が破
綻してしまう。また Graph-based SLAM では、各時刻において制約条件として共通の対
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図 2.7 本研究で取り組む内容の位置付け
応付けを用いなければならない。一方で提案手法は、ベイズの定理に基づいて事前確率の
範囲内で制約条件を生成し、外れ値にも対処できる。
図 2.7に、本研究で取り組む内容の位置付けを示す。まず、最適化アプローチが該当す
る最尤推定の手法と Bayes Filterアプローチが該当するベイズ推定の手法を統一的に表現
できるよう、ベイズ理論に基づいて整理することで改めて定式化する。また提案手法 1と
して、この定式化を拡張することで、最適化アプローチの解法でありながら、Bayes Filter
アプローチと同様に不確実性を陽に扱い、事前確率の情報を活用できる新たなスキャン
マッチングの手法を提案する。さらに提案手法 2として、マッチングした推定位置の不確
実性の指標を確率分布として表すため、ガウス分布の共分散としてモデル化して計算する
手法を提案する。これらは、Bayes Filterアプローチと最適化アプローチの間の空白地帯
をつなぐ、ベイズ理論に基づく新たな手法である。次に、広大な環境や見通しの悪い環境
でも正しく地図生成を行えるよう、時系列の複数のセンサデータを用いるようにベイズ理
論に基づいて従来の隠れマルコフモデルを拡張する。これにより提案手法 3として、ラン
ドマークとなる測定対象物を充分に計測できずに現在のセンサデータの情報量が乏しく、
推定の不確実性が高い場合でも、仮想的にセンサデータの情報量を増やして正しい推定が
可能な地図生成の手法を提案する。
本研究の特徴は、ベイズ理論を一貫した規範として問題を整理し、自己位置推定と地図
生成の手法を体系化している点である。従来の研究では、Bayes Filterアプローチと最適
化アプローチを統一的に扱い、両者を比較して新たな手法へと発展させている研究は非常
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に少ない。本研究は、ベイズ理論に基づく自己位置推定と地図生成の新たな手法を提案
し、不確実性に対処するための方法論を体系的に論ずることで、移動ロボットの能力向上
に寄与するものである。
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第 3章
ベイズ理論に基づいた視点による
従来手法の整理と定式化
3.1 概要
自己位置推定と地図生成の手法は、前述のとおり Bayes Filterアプローチと最適化アプ
ローチに大別できる [25]。Bayes Filterは、自己位置の時系列を 1次マルコフ過程と仮定
した隠れマルコフモデル（状態空間モデル）で表現しており、ベイズの定理に対して全
確率の定理と 1 次のマルコフ性などによる条件付き独立性とを適用することで定式化さ
れる [13]。一方で最適化アプローチの手法である ICP: Iterative Closest Point アルゴリズ
ム [85, 86]などのスキャンマッチングは、設計者によって最適化のための誤差関数が定義
されるが、その理論的根拠に言及したものは少ない。
本研究では、Bayes Filterとスキャンマッチングを統一的に表現できるよう、ベイズ理
論に基づいた定式化を行った。Bayes Filterは、ベイズ推定の枠組みで定式化されている。
これに対してスキャンマッチングは最適化アプローチであり、最尤推定の枠組みに該当す
る。最尤推定は、ベイズの定理における尤度のみに着目し、尤度関数を最大にする値を推
定値とする手法である。また、尤度関数の自然対数の符号を反転したものが誤差関数とし
て導出できる。この原理を用いることで、ベイズの定理における尤度関数からスキャン
マッチングの誤差関数を定式化した。これにより、ベイズ理論に基づいた統一的な視点で
Bayes Filterとスキャンマッチングを比較することが可能となった。
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図 3.1 自己位置推定と地図生成の定式化における各変数の定義
3.2 Bayes Filterを用いた自己位置推定と地図生成の定式化
3.2.1 自己位置推定のグラフィカルモデルと定式化
まず、Extended Kalman Filterや Histogram Filter、Particle Filterなどの基礎理論となる
Bayes Filterについて、“Probabilistic Robotics” [13]に基づいて定式化を確認する。図 3.1
に、自己位置推定と地図生成における各変数の定義を示す。時刻 t のロボットの自己位置
を xt、地図を m、時刻 t の移動量を表すオドメトリの動作データ（制御動作データ）を
ut、時刻 t のセンサで測定した周辺環境のスキャンの計測データ（環境計測データ）を zt
とする。オドメトリには誤差があるため、時刻 t 1の自己位置 xt 1 に時刻 t のオドメト
リによる移動量 ut の同次変換行列 T(ut)を掛けた予測位置 T(ut)xt 1 は、時刻 t の真の自
己位置 xt とは一致しない。そこで Bayes Filterでは確率論に基づくことで、制御動作デー
タや環境計測データの誤差を確率分布で表し、オドメトリの動作データによる予測をス
キャンの計測データを用いて修正（更新）する。これにより、センサデータやコンピュー
タが持つモデルの不確実性を明示的に表現し、それぞれのセンサの誤差を考慮して確率的
に融合した自己位置推定や地図生成ができる。また、オドメトリの情報を事前確率として
用い、より確実性の高い推定を行える。
続いて定式化を行うために、確率的グラフィカルモデル [20]で問題を表現する。グラ
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図 3.2 自己位置推定のグラフィカルモデル
フィカルモデルを用いることで、確率モデルの構造を視覚化し、条件付き独立性などのモ
デルの性質を明らかにすることができる。グラフィカルモデルでは、確率変数をノードと
して円で表し、これらの変数間の確率的関係をリンクとして接続する。自己位置推定と地
図生成の問題は、リンクが特定の方向性を持ち矢印で描かれた、ベイジアンネットワーク
（有向グラフィカルモデル）で扱われる。リンクの方向は、確率変数間の因果関係を意味
する。なお、リンクが方向性を持たない場合は、マルコフ確率場（無向グラフィカルモデ
ル）となる。直接観測することが可能な確率変数のノードは塗りつぶされた円で描かれ、
観測できない隠れ変数（潜在変数）となる確率変数のノードは塗りつぶさない円で描かれ
る。自己位置推定や地図生成では、観測した確率変数のデータに基づいて、直接は観測で
きない隠れ変数を推定することが目的となる。
図 3.2 に、自己位置推定のグラフィカルモデル [13] を示す。自己位置推定の場合、ロ
ボットの自己位置 xが隠れ変数であり、地図 m、オドメトリの制御動作 u、スキャンの環
境計測 zは観測された所与のものである。時刻 t のロボットの自己位置 xt は、時刻 t 1
の自己位置 xt 1 と時刻 t のオドメトリの制御動作 ut に確率的に依存している。また時刻
t のスキャンの環境計測 zt は、時刻 t のロボットの自己位置 xt と地図 mに確率的に依存
している。グラフィカルモデルのリンクに表された矢印の方向が、因果関係の方向を意味
する。
ここでは、ロボットの自己位置 xの時系列の確率過程について、1次のマルコフ性を持
つ 1次マルコフ過程としてとらえ、隠れマルコフモデルで表現している。マルコフモデル
とは、時系列データを表す確率モデルであり、現在の状態の確率が直近の n個の状態のみ
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に依存して決定されるモデルである [20]。マルコフモデルで表現される確率過程を、マル
コフ過程という。特に、マルコフ過程を構成するのが隠れ変数であるマルコフモデルは、
隠れマルコフモデル（状態空間モデル）と呼ばれる。自己位置推定や地図生成において
は、隠れ変数であるロボットの自己位置 xがマルコフ過程を構成するモデルであるため、
隠れマルコフモデルになっている。マルコフモデルが持つ、現在の状態の確率が直近の n
個の状態のみに依存し、それ以前の過去の状態には依存しない性質を、n次のマルコフ性
という。n= 1のマルコフモデルは、1次のマルコフ性を仮定した 1次マルコフ過程を表
現する。なお、マルコフモデルにおいて状態を表す確率変数が離散変数である場合は、マ
ルコフ連鎖と呼ばれる。
図 3.2のグラフィカルモデルでは、ロボットの自己位置 xの時系列を 1次のマルコフ性
を持つ 1次マルコフ過程としてとらえている。すなわち、時刻 t の自己位置 xt は 1時刻
前の自己位置 xt 1 とその時刻のオドメトリの制御動作 ut のみに依存しており、それ以前
の過去の自己位置などに対して独立であると仮定した隠れマルコフモデル（状態空間モデ
ル）になっている。なお、自己位置 xの時系列に対して 1次のマルコフ性を持つとは、時
刻 t の自己位置 xt が与えられたときに、時刻 t 1の自己位置 xt 1 と時刻 t+1の自己位
置 xt+1 が独立であることとも言える。
Bayes Filterを用いた自己位置推定は、図 3.2のグラフィカルモデルに基づき、以下のよ
うに定式化される。時刻 t におけるロボット位置 xt の確率分布 p(xt j u1: t ; z1: t ;m)を推定
する問題となり、式 (3.1)の漸化式で自己位置推定における Bayes Filterが表される [13]。
p(xt j u1: t ; z1: t ;m)
= h p(zt j xt ;m)

Z
p(xt j xt 1;ut) p(xt 1 j u1: t 1; z1: t 1;m)dxt 1 (3.1)
ここで、u1: t は制御動作データ uの時系列（u1; : : : ;ut）、z1: t は環境計測データ zの時系列
（z1; : : : ; zt）、h は正規化係数である。p(zt j xt ;m) が計測モデル（Measurement Model）、
p(xt j xt 1;ut) が動作モデル（Motion Model）となる。Bayes Filter では、動作モデル
p(xt j xt 1;ut)を用いて事前確率を計算し、計測モデル p(zt j xt ;m)による尤度を融合する
ことで事後確率の分布を求める。時刻 t のロボット位置 xt の事後確率 p(xt j u1: t ; z1: t ;m)
を、時刻 t 1のロボット位置 xt 1 の事後確率 p(xt 1 j u1: t 1; z1: t 1;m)から計算する漸
化式になっている。
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動作モデル p(xt j xt 1;ut)は、ロボットの自己位置 xの状態遷移確率を表す。オドメト
リの制御動作 uによって、時間的にどのように状態が変化するかを規定するものである。
状態の変化は決定論的ではなく、確率分布として誤差を考慮して扱われる。
計測モデル p(zt j xt ;m)は、計測確率とも呼ばれる。計測確率は、時刻 t におけるロボッ
ト位置 xt において、地図 mから得られるスキャンの環境計測 zt の確率を表す。ロボット
位置 xt を仮定した際に、その環境計測 zt の尤もらしさの指標を表す尤度関数である。尤
度はロボット位置 xt の確率分布ではなく、ロボット位置 xt に関する積分は 1になるとは
限らない。
3.2.2 自己位置推定における Bayes Filterの導出過程
式 (3.1) に示した、自己位置推定における Bayes Filter の導出過程を示す。図 3.2 の自
己位置推定のグラフィカルモデルに対し、ベイズの定理を適用した上で、全確率の定理と
1次のマルコフ性などによる条件付き独立性とを用いて定式化される。
まず、ベイズの定理を適用する。式 (3.2)に、ベイズの定理を示す。また式 (3.3)に、条
件付きベイズの定理を示す。
p(A j B) = p(B j A) p(A)
p(B)
(3.2)
p(A j B;C) = p(B j A;C) p(A j C)
p(B j C) (3.3)
自己位置推定では、地図 m、オドメトリの制御動作 u、スキャンの環境計測 z は観測さ
れた所与のものとして、隠れ変数であるロボットの自己位置 x を推定することが目的と
なる。よって図 3.2のグラフィカルモデルにおいて、式 (3.3)の条件付きベイズの定理を
A= xt、B= zt、C= u1: t ; z1: t 1;mとして適用することで、以下の式 (3.4)が求まる。
p(xt j u1: t ; z1: t ;m)
=p(xt j zt ;u1: t ; z1: t 1;m)
=
p(zt j xt ;u1: t ; z1: t 1;m) p(xt j u1: t ; z1: t 1;m)
p(zt j u1: t ; z1: t 1;m)
= h p(zt j xt ;u1: t ; z1: t 1;m) p(xt j u1: t ; z1: t 1;m) (3.4)
ここで、h は正規化係数である。h p(zt j xt ;u1: t ; z1: t 1;m) が尤度、p(xt j u1: t ; z1: t 1;m)
が時刻 t のロボット位置 xt の事前確率となる。
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次に、全確率の定理を適用する。式 (3.5)に、全確率の定理を示す。また式 (3.6)に、条
件付き全確率の定理を示す。
p(A) =
Z
p(A j B) p(B)dB (3.5)
p(A j C) =
Z
p(A j B;C) p(B j C)dB (3.6)
時刻 t のロボット位置 xt の事前確率 p(xt j u1: t ; z1: t 1;m)に対し、式 (3.6)の条件付き全
確率の定理を A= xt、B= xt 1、C= u1: t ; z1: t 1;mとして適用することで、隠れ変数 xt 1
を導入して以下の式 (3.7)が求まる。
p(xt j u1: t ; z1: t 1;m)
=
Z
p(xt j xt 1;u1: t ; z1: t 1;m) p(xt 1 j u1: t ; z1: t 1;m)dxt 1 (3.7)
最後に、図 3.2のグラフィカルモデルに基づき、1次のマルコフ性などによる条件付き
独立性に基づいて不要な変数を削除する。尤度を表す p(zt j xt ;u1: t ; z1: t 1;m) について、
時刻 t の環境計測 zt は時刻 t のロボットの自己位置 xt と地図 mのみに依存しているた
め、それ以外の変数を取り除いて、
p(zt j xt ;u1: t ; z1: t 1;m) = p(zt j xt ;m) (3.8)
と表現できる。また、ロボット位置 xt の事前確率に対して全確率の定理を適用して導入
された p(xt j xt 1;u1: t ; z1: t 1;m)について、時刻 t のロボットの自己位置 xt は時刻 t 1
の自己位置 xt 1 と時刻 t のオドメトリの制御動作 ut のみに依存しているため、それ以外
の変数を削除して、
p(xt j xt 1;u1: t ; z1: t 1;m) = p(xt j xt 1;ut) (3.9)
が成り立つ。同様に、時刻 t  1 のロボット位置 xt 1 の事後確率 p(xt 1 j u1: t ; z1: t 1;m)
について、独立であり影響を与えない時刻 t のオドメトリの制御動作 ut を取り除き、
p(xt 1 j u1: t ; z1: t 1;m) = p(xt 1 j u1: t 1; z1: t 1;m) (3.10)
とすることができる。
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まとめると、自己位置推定における Bayes Filterの導出過程は、以下の式 (3.11)のとお
りである。
p(xt j u1: t ; z1: t ;m)
= h p(zt j xt ;u1: t ; z1: t 1;m) p(xt j u1: t ; z1: t 1;m)
= h p(zt j xt ;m)
Z
p(xt j xt 1;u1: t ; z1: t 1;m) p(xt 1 j u1: t ; z1: t 1;m)dxt 1
= h p(zt j xt ;m)
Z
p(xt j xt 1;ut) p(xt 1 j u1: t 1; z1: t 1;m)dxt 1 (3.11)
以上の導出により、時刻 t 1のロボット位置 xt 1 の事後確率 p(xt 1 j u1: t 1; z1: t 1;m)
に対して、動作モデル p(xt j xt 1;ut) を用いて時刻 t の事前確率を計算し、計測モデ
ル p(zt j xt ;m) による尤度を融合することで、時刻 t のロボット位置 xt の事後確率
p(xt j u1: t ; z1: t ;m)を求める Bayes Filterの漸化式が定式化された。
3.2.3 Particle Filterを用いた自己位置推定の定式化
Bayes Filterの定式化は、Extended Kalman Filterや Histogram Filter、Particle Filterなど
の基礎理論となる。Extended Kalman Filterや Histogram Filterについては、Bayes Filter
の定式化に対し、ロボット位置の状態空間をガウス分布としてモーメントパラメータ化に
より平均と共分散でモデル化したり、状態空間を多次元の格子で分割することで離散化し
たモデルを用いて、確率分布を表現して実装される [13]。しかし Particle Filter（逐次モン
テカルロ法）については、定式化が若干異なるので、以下に導出過程を示す。
Particle Filterでは、時刻 tのロボットの自己位置 xt の確率分布がパーティクル（粒子）に
よってモデル化されるが、各パーティクルはそれまでの走行軌跡も保持するデータ構造に
なる。すなわち、時刻 t におけるロボット位置 xt の確率分布 p(xt j u1: t ; z1: t ;m)ではなく、
時刻 1から時刻 t のロボット位置の時系列 x1: t = x1; : : : ; xt の確率分布 p(x1: t j u1: t ; z1: t ;m)
を推定する問題となる。グラフィカルモデルは Bayes Filter の場合の図 3.2 と同一だが、
求める対象が時刻 t のロボット位置 xt だけでなくロボット位置の時系列（すなわち走行
軌跡）x1: t になる部分が異なる。
自己位置推定における Particle Filterの導出過程は、概ね Bayes Filterと同様だが、全確
率の定理を適用する部分に違いがある。Bayes Filterでは全確率の定理を適用することで
隠れ変数 xt 1 を導入したが、Particle Filterの場合は最初から時刻 t 1の自己位置 xt 1
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が式に入っている。そのため乗法定理を適用することで、Bayes Filterにおける全確率の
定理に相当する導出を行う。
式 (3.12) に、乗法定理（条件付き確率）を示す。また式 (3.13) に、条件付き乗法定理
（3変数での条件付き確率）を示す。
p(A;B) =p(A j B) p(B) (3.12)
p(A;B j C) =p(A j B;C) p(B j C) (3.13)
時刻 1から時刻 t のロボット位置の時系列（走行軌跡）の事前確率 p(x1: t j u1: t ; z1: t 1;m)
に対し、式 (3.13)の条件付き乗法定理を A= xt、B= x1: t 1、C= u1: t ; z1: t 1;mとして適
用することで、以下の式 (3.14)が求まる。
p(x1: t j u1: t ; z1: t 1;m)
=p(xt j x1: t 1;u1: t ; z1: t 1;m) p(x1: t 1 j u1: t ; z1: t 1;m) (3.14)
これ以外の導出は Bayes Filterと同様に行うと、自己位置推定における Particle Filterの
導出過程は、以下の式 (3.15)のとおりである。
p(x1: t j u1: t ; z1: t ;m)
= h p(zt j x1: t ;u1: t ; z1: t 1;m) p(x1: t j u1: t ; z1: t 1;m)
= h p(zt j xt ;m) p(xt j x1: t 1;u1: t ; z1: t 1;m) p(x1: t 1 j u1: t ; z1: t 1;m)
= h p(zt j xt ;m) p(xt j xt 1;ut) p(x1: t 1 j u1: t 1; z1: t 1;m) (3.15)
Bayes Filter との違いは、推定の対象が時刻 t におけるロボット位置 xt の確率分布
p(xt j u1: t ; z1: t ;m)ではなく、時刻 1から時刻 t のロボット位置の時系列（走行軌跡）x1: t の
確率分布 p(x1: t j u1: t ; z1: t ;m)を推定することである。また、Bayes Filterの定式化では動
作モデル p(xt j xt 1;ut)を用いて事前確率を計算する際に積分（和）が必要だが、Particle
Filterの定式化では事前確率を計算する際に積分は現れない。これは、Particle Filterでは
パーティクル（粒子）が表す確率分布が、時刻 t のロボット位置 xt だけでなく、それまで
の走行軌跡 x1: t も保持しているためである。
以上の導出により、時刻 1 から時刻 t 1 のロボット位置の時系列（走行軌跡）x1: t 1
の事後確率 p(x1: t 1 j u1: t 1; z1: t 1;m) に対して、動作モデル p(xt j xt 1;ut) を用いて時
刻 t の事前確率を計算し、計測モデル p(zt j xt ;m)による尤度を融合することで、時刻 1
から時刻 t のロボット位置の時系列 x1: t の事後確率 p(x1: t j u1: t ; z1: t ;m)を求める Particle
Filterの漸化式が定式化された。
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図 3.3 地図生成（SLAM）のグラフィカルモデル
3.2.4 地図生成のグラフィカルモデルと定式化
移動ロボットが自己位置が分からない状況で自身のセンサデータを用いて地図生成
を行うには、自己位置推定と地図生成を同時に行う必要があり、SLAM: Simultaneous
Localization and Mappingと呼ばれている [13]。ロボットが地図を生成するためには、ロ
ボットの自己位置が必要である。しかし自己位置を推定するためには、基準となる地図が
必要となる。自己位置と地図の両方が未知のため、自己位置推定と地図生成は同時に行わ
なければならない。これが SLAMである。SLAMの基本は、それまでに生成した地図を
用いて自己位置を推定し、その位置に従ってセンサデータを配置することで地図を生成す
る、という手順を繰り返すことである。従って、ランドマークとなる同じ測定対象物を複
数回計測することが重要になる。
図 3.3に、地図生成（SLAM）のグラフィカルモデル [13]を示す。自己位置推定のグラ
フィカルモデルと類似しているが、SLAMの場合、ロボットの自己位置 xと地図 mが隠
れ変数であり、オドメトリの制御動作 uとスキャンの環境計測 zのみが観測された所与の
ものとなる。自己位置推定の場合と同様に、ロボットの自己位置 x の時系列の確率過程
について、1次のマルコフ性を持つ 1次マルコフ過程としてとらえ、隠れマルコフモデル
（状態空間モデル）で表現している。
確率論の観点では、SLAM はオンライン SLAM 問題と完全 SLAM 問題に分類でき
る [13]。オンライン SLAM は、各時刻においてロボット位置 xt と地図 mの同時確率
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p(xt ;m j u1: t ; z1: t)を推定する問題となる。基本的には、オンライン SLAMは逐次的なア
ルゴリズムで解かれる。一方で完全 SLAM は、時刻 t のロボット位置 xt だけでなくロ
ボット位置の時系列（走行軌跡）x1: t を対象とし、ロボット走行軌跡 x1: t と地図 mの同
時確率 p(x1: t ;m j u1: t ; z1: t)を推定する問題となる。完全 SLAMに対しては、オンライン
で解くアルゴリズムとオフラインで解くアルゴリズムの双方があり、定式化も多岐にわた
る。オンライン SLAMと完全 SLAMで共に、オンラインで逐次的に解くアルゴリズムは
Bayes Filter が基礎理論となる。特に完全 SLAM をオンラインで解く場合には、Particle
Filter を発展させた手法がよく用いられる。また完全 SLAM をオフラインで解く場合に
は、Graph-based SLAM [83]と呼ばれる手法が近年盛んに研究されており、体系的にまと
められつつある。Graph-based SLAMは、Structure from Motionと同様に、過去から未来
までのグラフ全体の制約条件をオフラインで解く最適化アプローチの手法である。ただ
し、Graph-based SLAMは適切な制約条件が与えられれば強力な手法だが、制約条件の生
成手法と外れ値への対処法は確立されておらず、課題が残る。
Bayes Filterを用いたオンライン SLAMは、図 3.3のグラフィカルモデルに基づき、自
己位置推定における Bayes Filterと同様にベイズの定理を用いて以下のように定式化され
る。時刻 t におけるロボット位置 xt と地図 mの同時確率 p(xt ;m j u1: t ; z1: t) を推定する
問題となり、式 (3.16)の漸化式でオンライン SLAMの Bayes Filterが表される [13]。
p(xt ;m j u1: t ; z1: t)
= h p(zt j xt ;m)

Z
p(xt j xt 1;ut) p(xt 1;m j u1: t 1; z1: t 1)dxt 1 (3.16)
ここで、u1: t は制御動作データ u の時系列（u1; : : : ;ut）、z1: t は環境計測データ z の
時系列（z1; : : : ; zt）、h は正規化係数である。p(zt j xt ;m) が計測モデル（Measurement
Model）、p(xt j xt 1;ut) が動作モデル（Motion Model）となる。Bayes Filter では、動
作モデル p(xt j xt 1;ut) を用いて事前確率を計算し、計測モデル p(zt j xt ;m) による
尤度を融合することで事後確率の分布を求める。時刻 t のロボット位置 xt と地図 m
の事後確率 p(xt ;m j u1: t ; z1: t) を、時刻 t   1 のロボット位置 xt 1 と地図 m の確率
p(xt 1;m j u1: t 1; z1: t 1)から計算する漸化式になっている。
一方、完全 SLAM をオンラインで解く場合、Particle Filter を発展させた Rao-
Blackwellized Particle Filter がよく用いられる。Rao-Blackwellized Particle Filter は、
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Bayes Filter の実装法の 1 つであるが、Bayes Filter を用いた SLAM の基礎理論とは定
式化が異なる。式 (3.16) では現在のロボット位置 xt と地図 m を推定するオンライン
SLAM を定式化したが、Rao-Blackwellized Particle Filter は時刻 t のロボット位置 xt だ
けでなくロボット位置の時系列（走行軌跡）x1: t と地図 mを推定する完全 SLAMとして
導出される。図 3.3のグラフィカルモデルに基づき、ロボット走行軌跡 x1: t と地図 mの
同時確率 p(x1: t ;m j u1: t ; z1: t)は、ロボット走行軌跡 x1: t と地図 mの独立性を考慮するこ
とで式 (3.17)のように因子分解できる [13]。
p(x1: t ;m j u1: t ; z1: t)
=p(x1: t j u1: t ; z1: t ;m)
N
Õ
n=1
p(mn j x1: t ; z1: t) (3.17)
ここで、N は地図を構成する特徴の数（占有格子地図の場合は格子の数）に相当する。
因子分解の結果、Rao-Blackwellized Particle Filter ではロボット走行軌跡 x1: t を通常の
Particle Filter（逐次モンテカルロ法）で、地図の特徴 mn を他の何らかのフィルタで、それ
ぞれ独立に推定する。各パーティクルが、それぞれロボット走行軌跡 x1: t と地図 mを保
持することになる。地図の特徴 mn を推定するフィルタとしては、Extended Kalman Filter
や Binary Bayes Filterなどが用いられる。
なお、完全 SLAMをオフラインで解く Graph-based SLAMの詳細は、本稿では扱わな
い。Graph-based SLAMの定式化については、文献 [83]などを参照されたい。
3.3 ベイズ理論に基づくスキャンマッチングの定式化
続いて本研究では、最適化アプローチの手法であるスキャンマッチングを、ベイズ理論
に基づいて定式化することを試みる。ICP: Iterative Closest Pointアルゴリズム [85, 86]な
どのスキャンマッチングは、設計者によって最適化のための誤差関数が定義されるが、そ
の理論的根拠に言及したものは少ない。本研究では、ベイズ理論に基づいてスキャンマッ
チングを記述することで、Bayes Filterと共通の視点で統一的に表現して比較することを
目指す。これにより、Bayes Filterアプローチと最適化アプローチの間を補間する新たな
手法へと発展させることを狙っている。
スキャンマッチングでは、最適化のための誤差関数を定義し、これを最小化することで
26
自己位置推定を行う。スキャンマッチングの誤差関数 E(xt)を、式 (3.18)に示す。
E(xt) =
1
K
K
å
k=1
T(xt)zt;k mct;k2 (3.18)
ここで、zt;k は時刻 t に測定した Point Cloudの k番目の点（計測点）、K は計測点 zt;k の
点数、mct;k は計測点 zt;k に対応する地図上の点（目標点）、T(xt)は時刻 t におけるロボッ
ト位置 xt の同次変換行列である。
最適化アプローチであるスキャンマッチングは、最尤推定の枠組みに該当する。最尤推
定は、ベイズの定理における尤度のみに着目し、尤度関数を最大にする値を推定値とする
手法である。また、尤度関数の自然対数の符号を反転したものが誤差関数として導出でき
る。この原理を用いることで、ベイズの定理における尤度関数からスキャンマッチングの
誤差関数を導出する。
式 (3.1)に示した、図 3.2のグラフィカルモデルによる自己位置推定の Bayes Filterの定
式化に基づいて考える。スキャンマッチングでは、尤度関数である計測モデル p(zt j xt ;m)
のみに着目し、自己位置推定を行う。よって、式 (3.19) のように尤度を最大化すること
で、ロボット位置 xt を推定する。
xˆt = argmax
xt
p(zt j xt ;m) (3.19)
尤度分布として対応点間距離のガウス分布を仮定すると、式 (3.20)となる。
p(zt j xt ;m)
=
K
Õ
k=1
N  z0t;k j S(xt ;m; zt;k);z (3.20)
ここで、S(xt ;m; zt;k) は最近傍探索の関数である。また、z0t;k は z
0
t;k = T(xt)zt;k のように
ロボット位置 xt で計測点 zt;k を座標変換した点を意味する。
尤度分布の共分散行列 z が等方共分散行列 [20]（スカラー行列）だと仮定すると、
z = s2z I となる。すると式 (3.20) は式 (3.21) のように展開できる。なお M は、計測点
zt;k の次元である。3次元形状の場合、3となる。
p(zt j xt ;m)
=
K
Õ
k=1
1p
2ps2z
M exp  12s2z z0t;k S(xt ;m; zt;k)2

(3.21)
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ここで式 (3.19)のように尤度関数を最大化することは、尤度関数の自然対数をとって符
号反転した式を最小化することに等しいので、式 (3.22)とできる。この式 (3.22)が、誤差
関数の基となる。
xˆt = argmin
xt
  ln p(zt j xt ;m) (3.22)
式 (3.22)に従って尤度関数である計測モデル p(zt j xt ;m)の自然対数をとって符号反転
し、式 (3.21)を代入すると、式 (3.23)が求まる。
  ln p(zt j xt ;m)
=
MK
2
ln
 
2ps2z

+
1
2s2z
K
å
k=1
z0t;k S(xt ;m; zt;k)2 (3.23)
式 (3.23) から定数項を除き、パラメータをまとめるために 2s
2
z
K を掛けた式を誤差関数
として定義すると、式 (3.24)が求まる。さらに計測点 z0t;k の座標変換を考慮して最近傍探
索の関数 S(xt ;m; zt;k)を展開すると、式 (3.25)が求まる。
E(xt) =
1
K
K
å
k=1
z0t;k S(xt ;m; zt;k)2 (3.24)
=
1
K
K
å
k=1
T(xt)zt;k mct;k2 (3.25)
以上の計算により、式 (3.18)に示したスキャンマッチングの誤差関数 E(xt)を、ベイズ
の定理に基づいて導出した。
3.4 まとめ
自己位置推定と地図生成の手法は、Bayes Filterアプローチと最適化アプローチに大別
できる。Bayes Filterは、従来からベイズ理論に基づいて定式化されている。一方で最適
化アプローチであるスキャンマッチングは、設計者によって最適化のための誤差関数が定
義されるが、その理論的根拠に言及したものは少なかった。
本研究では、Bayes Filterとスキャンマッチングを統一的に表現できるよう、ベイズ理
論に基づいた定式化を行った。まず Bayes Filterについて、確率的グラフィカルモデルを
用いて定式化を確認した。Bayes Filterは、自己位置の時系列を 1次マルコフ過程と仮定
した隠れマルコフモデル（状態空間モデル）で表現しており、ベイズの定理に対して全確
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率の定理と 1次のマルコフ性などによる条件付き独立性とを適用することで定式化されて
いる。
次にスキャンマッチングについて、Bayes Filterと同じ確率的グラフィカルモデルを用
いて、ベイズの定理に基づく定式化を行った。スキャンマッチングは最尤推定の枠組みに
該当するため、ベイズの定理における尤度のみに着目し、尤度関数を最大にする値を推定
値とする。また、尤度関数の自然対数の符号を反転したものが誤差関数として導出でき
る。この原理を用いることで、ベイズの定理における尤度関数からスキャンマッチングの
誤差関数を定式化した。さらにこの定式化に基づき、ICP: Iterative Closest Pointアルゴリ
ズムなどのスキャンマッチング手法について議論した。これにより、ベイズ理論に基づい
た統一的な視点で Bayes Filterとスキャンマッチングを比較することが可能となった。
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第 4章
最大事後確率推定により事前確率を
考慮した自己位置推定
4.1 概要
車両の自律走行は重要な研究分野であり、自動車、無人搬送車、建機、パーソナルトラ
ンスポーター、移動ロボットなど、応用範囲が広い。DARPA Grand/Urban Challenge [1,2]
や Google Self-Driving Car [9]では、正確な自己位置推定に基づく自動車の自律走行が実
現された。これらの研究では、3D-LIDAR（レーザスキャナ）が主に使用されている。一
方で近年、コンピュータの入力装置としての市場もある距離画像カメラ（Depth Camera）
が発展し、安価な製品や太陽光下に対応した製品が登場するなど、3次元測域センサの利
用が広がっている。
自己位置推定には、車両に搭載した 3次元測域センサで測定した Point Cloudデータ（3
次元点群）を走行環境の地図（あるいは 1時刻前のデータ）とマッチングする手法がよく
用いられる。しかし従来のマッチング法では、センサの誤差や情報量の不足（測定範囲が
狭い、周辺に測定対象物が少ない、など）、アルゴリズムの近似誤差や仮定（静的環境を
仮定など）の崩れ、平坦な壁などの一意に位置合わせできない数学的に退化した形状など
が原因で、過信（over-confidence）や過適合（over-fitting）と呼ばれる問題 [13, 20] が発
生し、正しい自己位置を推定できない場合があった。特に距離画像カメラは視野角が狭
く、過信が起こりやすい。この問題に対処するには、確率論に基づく Bayesianアプロー
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チ [20]が有効であり、多数の手法が提案されている [13]。
筆者らは、最大事後確率推定（MAP: Maximum A Posteriori推定）を用いた新たなマッ
チング法を定式化した。事前確率を評価関数に明示的に入れ、事前確率と計測の尤度の
両方を考慮する。ベイズ推定を用いた従来手法 [13]と同様の概念だが、異なるアプロー
チで解くことを試みている。本稿では、最大事後確率推定を用いた 6 自由度の Iterative
Closest Pointマッチングを実装して評価した。最大事後確率推定（MAP推定）の定式化
に基づいて従来の ICPアルゴリズム [85, 86]を拡張したため、提案手法をMAP-ICPと呼
ぶ。本稿では自己位置推定を対象として評価したが、物体モデルの位置合わせなどにも利
用可能である。
4.2 関連研究
点群のマッチングは、コンピュータビジョン分野で多く研究されている。文献 [21, 22]
では、特徴量を用いることで初期位置が不要な粗いマッチングや、初期位置ありで形状全
体を用いた詳細マッチングの各手法を概観して整理している。本稿で対象とする形状全体
を用いた詳細マッチングは、ICP: Iterative Closest Pointアルゴリズム [85, 86]に代表され
る。Beslらの手法 [85]では点対点対応（point-to-point）のマッチングを行い、Chenらの
手法 [86]では点対面対応（point-to-plane）のマッチングを行なっている。Segalらは、点
対点対応や点対面対応の ICPを一般化して定式化し、面対面対応（plane-to-plane）のマッ
チングを提案した [38]。また Rusinkiewiczらは、対応付け方法や対応の重み付けと外れ
値除去、誤差関数の定義や最適化手法などの観点で、ICPの様々な派生手法を比較評価し
た [87]。増田は文献 [88]の中で、各種 ICPの定式化や収束性の議論も含めてより詳しく
整理した。移動ロボットの自己位置推定に ICP を用いた研究としては、文献 [89, 90, 94]
などがある。しかし ICPアルゴリズムは計測の尤度のみに基づく最小二乗法であり、過信
や過適合の問題 [13,20]で真値（ground truth）とは異なる誤った値を推定してしまう場合
がある。
ICPにM推定を導入して外れ値に対するロバスト性を向上させた手法 [55]や、EMア
ルゴリズムを ICPに適用して複数の対応付けの可能性を考慮した手法 [56]もあるが、最
小二乗法の範疇を超えてはおらず過信の問題が残る。RANSAC [57] や Least Median of
Squares（LMedS）基準に基づくマッチング [58]は、ランダムサンプリングにより外れ値
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に対して頑強だが、やはり過信の問題は残り、また計算量が多い。
最小二乗法での過信の問題に対処するには、確率論に基づき事前確率と計測の尤度の
両方を考慮する手法が有効である [20]。ロボティクス分野ではベイズ推定を用いた Bayes
Filterによる自己位置推定がよく用いられる [13]。Extended Kalman Filterは Bayes Filter
のガウス分布による実装だが、任意形状のランドマークを利用することは難しく、基本
的には対応関係が求まる点ランドマークや線ランドマークしか利用できない [13, 91, 92]。
一方で Histogram Filterや Particle Filterは、任意形状の Point Cloudをグリッドなどで表
現してランドマークとして利用できる [13]。Olsonは Histogram Filterによる相関を用い
た自己位置推定 [67] を高速化し、2 次元形状に対して 3 自由度のマッチングを実時間で
行った [68]。しかしこの手法を 3次元形状、6自由度に適用する場合、計算コストが課題
になると思われる。また Kummerleらや Suzukiらは、Particle Filterによる Monte Carlo
Localization [46]を 3次元形状、6自由度に適用した [49,50]。本研究では、これらと同様
に確率論に基づいた 3次元形状、6自由度の自己位置推定を目的とするが、従来のベイズ
推定とは異なる最大事後確率推定によるアプローチで解くことを試み、性能を評価した。
画像処理分野では、テレビやデジカメを対象とした超解像（入力画像の解像度を上げ、
画質を向上させる技術）の研究で、最大事後確率推定を用いた手法 [59]が広く利用されて
いる [60,61]。筆者らはこれらの研究から着想を得て、Point Cloudマッチングによる自己
位置推定に最大事後確率推定を適用することを考えた。ただし超解像の研究とは問題設定
が異なるため、最大事後確率推定を用いたマッチングを新たに定式化している。
4.3 最大事後確率推定を用いたスキャンマッチング
4.3.1 定式化
提案手法の本質は、事前確率を評価関数に明示的に入れ、事前確率と計測の尤度の両方
を考慮する点にある。事前確率には、オドメトリなどを用いる。従来の ICP ではオドメ
トリを使用する場合でも単なる繰り返し計算の初期位置としてであり、計測点群の重なり
の尤度のみで表現されるマッチング評価値の場において局所解を求めていた。これに対し
て提案手法では、事前確率と計測の尤度を合わせた評価値の場において局所解を求めて
いる。
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target cloud (map): m source cloud: zt
robot pose
(time t-1): xt-1
robot pose (time t): xt
initial guess for matching
(time t): T(ut)xt-1
motion: ut
(e.g. odometry)
pose displacement: at
(introduced new variable)
matching
constraint for convergence
to remain in the neighborhood
of the initial guess (the prior)
図 4.1 最大事後確率推定を用いたスキャンマッチングの概念と各変数の定義
図 4.1 に、最大事後確率推定を用いたスキャンマッチングの概念と各変数の定義を示
す。提案手法では、事前確率である初期位置の近傍に留まる制約を与えてマッチングす
る。また事前確率を平均 0のガウス分布として扱うために、初期位置を原点とする座標系
での自己位置の修正量を推定対象とした。すなわち自己位置 xt を直接は推定せず、時刻
t 1の自己位置 xt 1 にオドメトリなどによる移動量 ut を加えた位置を初期位置とし、こ
こを座標系の原点とした修正量 at を推定して間接的に自己位置推定を行う。式 (4.1)に、
各変数の関係を示す。
xˆt = T(aˆt)T(ut)xt 1 (4.1)
ここで、xˆt は時刻 t における自己位置 xt の推定値、aˆt は時刻 t における自己位置の修正
量 at の推定値、T(aˆt)は修正量の推定値 aˆt の同次変換行列、T(ut)はオドメトリなどによ
る移動量 ut の同次変換行列である。
事前確率を考慮するために、事前確率と計測の尤度の両方からなる評価関数を用いる。
最大事後確率推定ではこの評価関数をエネルギー関数と呼び、ベイズの定理に基づいて導
出している。エネルギー関数を最小化することで、最大事後確率推定を行う。提案手法の
エネルギー関数 E(at)を式 (4.2)に示す。なお式 (4.2)の導出過程は、4.3.4節にて述べる。
E(at) =
1
K
K
å
k=1
T(at)zt;k mct;k2+ aTt  at (4.2)
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図 4.2 3次元空間における axis-angle表現での回転表現
ここで、zt;k は時刻 t に測定した Point Cloudの k番目の点（計測点）、K は計測点 zt;k の点
数、mct;k は計測点 zt;k に対応する地図上の点（目標点）、T(at)は時刻 t における自己位置
の修正量 at の同次変換行列、 は正則化パラメータ行列と呼ぶ重み行列である。通常の
ICPアルゴリズムの誤差関数とは、第 2項 + aTt  at の部分が異なる。第 2項は事前確率
である初期位置から離れ過ぎない制約を与えており、文献 [20]に拠れば正則化項（ペナル
ティ項）に該当する。正則化パラメータ行列  は、4.3.4節で詳細を述べるが、事前確率
の共分散行列 a と計測の尤度の分散 s2z と計測点の点数 K を用いて式 (4.3)で定義する。
 =
s2z
K
 1a (4.3)
計測の尤度の分散 s2z を 1K 倍することで、式 (4.2)における計測の尤度（第 1項）と正則
化項（第 2項）の比率が計測点の点数 K に依存しないようにしている。すなわち、計測
の尤度は計測点の点数 K に対して不変となる。
式 (4.2)の正則化項は、正則化パラメータ行列  に対する修正量 at のマハラノビス距離
をノルムとして用いていると解釈できる。ここで、3次元空間中での回転の扱いに注意を
払う必要がある。修正量 at には並進成分だけではなく回転成分 3自由度も存在するため、
回転成分 3自由度のノルムの扱いが重要な問題となる。オイラー角は回転表現の不定性と
非線形性のため、3自由度のノルムには適さない。また回転行列の行列式や回転クォータ
ニオンのノルムは、常に 1である。このため本稿では、axis-angle表現 [51]での回転の大
きさを回転成分のノルムとして用いた。図 4.2に、3次元空間における axis-angle表現で
の回転表現を示す。なお axis-angle 表現の回転の大きさは、回転ベクトル表現 [51] のノ
ルムと等しい。最終的に正則化パラメータ行列  は、並進 3成分と回転 1成分の 44行
列となる。
式 (4.2) に示したエネルギー関数 E(at) を式 (4.4) のように最小化する自己位置の修正
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量 at が、修正量の推定値 aˆt となる。
aˆt = argmin
at
E(at) (4.4)
推定した修正量 aˆt を式 (4.1)に代入することで、自己位置の推定値 xˆt を求める。
4.3.2 MAP-ICPアルゴリズム
式 (4.4)の最小化には、各計測点 zt;k に対応する目標点 mct;k が分かる必要がある。本稿
では形状全体を用いた詳細マッチングを目的とするため、距離が最小となる目標点（最近
傍点）を対応点とし、通常の ICPアルゴリズムを拡張した以下の 3つのステップの繰り返
し計算によって式 (4.4)の最小化を行う。通常の ICPと異なるのは、ステップ 2)の非線形
最適化の式のみである。なお前述のとおり、事前確率を平均 0のガウス分布として制約を
与えるため、初期位置を原点とした座標系で計算する。
1)最近傍探索による対応付け
前回の繰り返し計算での各計測点 zˆ(i 1)t;k を基準に、距離が最小となる地図上の目標
点 mcˆ(i)t;k を探索する。ここで、(i)は繰り返し計算回数（1;2; : : :）、cˆ
(i)
t;k は計測点 zˆ
(i 1)
t;k
に対応する目標点 mの indexの推定値である。 zˆ(i 1)t;k は前回のステップ 3)で計算
されている。ただし、 zˆ(0)t;k は初期位置における計測点である。
2)非線形最適化による移動量（座標変換）の推定
求めた対応関係 cˆ(i)t;k の下で、式 (4.5)と式 (4.6)に示す最小化により前回からの差分
の移動量 bˆ(i)t を推定する。
bˆ(i)t = argmin
b(i)t
(
1
K
K
å
k=1
Tb(i)t  zˆ(i 1)t;k  mcˆ(i)t;k
2+ a(i)Tt  a(i)t
)
(4.5)
at(i) = T

b(i)t

aˆ(i 1)t (4.6)
本稿では式 (4.5)の最小化に、非線形最適化法である Levenberg-Marquardt法 [52]
を用いた。
3)移動量（座標変換）の適用と収束判定
自己位置の修正量 aˆ(i 1)t を推定した移動量 bˆ
(i)
t で座標変換し、aˆ
(i)
t = T

bˆ(i)t

aˆ(i 1)t
のように i番目の繰り返し計算における自己位置の修正量の推定値 aˆ(i)t を求める。
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ただし、aˆ(0)t = 0である。また各計測点 zˆ
(i 1)
t;k を、 zˆ
(i)
t;k = T

bˆ(i)t

zˆ(i 1)t;k のように推
定した移動量 bˆ(i)t で座標変換する。そして収束判定を行い、移動量 bˆ
(i)
t が充分に小
さく収束した場合、または繰り返し計算回数 (i)が閾値に達した場合は終了し、そ
うでない場合はステップ 1)に戻る。
以上の繰り返し計算の結果、式 (4.2)のエネルギー関数 E(at)が最小化され、計測点群
が目標点群にマッチングする。また修正量の推定値 aˆ(i)t を式 (4.1)に代入することで、自
己位置の推定値 xˆt を求める。
4.3.3 ベイズ推定を用いた自己位置推定との比較
提案手法を文献 [20] に従って確率論で考えると、次の意味を持つ。まずベイズの定理
を基本的な自己位置推定問題に適用すると、式 (4.7)となる。
p(xt j ut ; zt) = h p(zt j xt ;ut) p(xt j ut) (4.7)
p(xt j ut ; zt)が自己位置の事後確率、p(zt j xt ;ut)が計測の尤度、p(xt j ut)がオドメトリな
どによる事前確率、h は正規化係数である。図 4.3に、式 (4.7)を 1次元の自己位置で考
えた場合の確率分布のグラフを示す。従来の ICPなどの最尤推定（最小二乗法と等価）で
は、尤度を最大にする値を推定値とする。尤度のみを用いるため、過信が起こりやすい。
一方で最大事後確率推定とベイズ推定は、事後確率を推定する。尤度と事前確率を考慮す
るため、過信が起こりにくい。提案手法では最大事後確率推定を用い、尤度が高く、かつ
事前確率のモードから離れすぎない自己位置を探索している。
ベイズ理論に基づく推定法は、最尤推定、最大事後確率推定、ベイズ推定に分類され
る [20]。Extended Kalman Filterや Particle Filterが自己位置推定に有効であることが知ら
れているが、これらはベイズ推定を用いた Bayes Filterを各種の確率モデルで実装したも
のである [13]。ベイズ推定を用いた Bayes Filterによる自己位置推定では、式 (4.8)のよ
うにベイズの定理を適用する。さらに自己位置の時系列をマルコフ過程としてとらえ、全
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robot pose: xt
probability
density:
p(xt)
likelihood: p(zt|xt,ut)
(e.g. matching)
Bayesian estimation
(Estimation of
the posterior distribution)
Maximum A Posteriori estimation
(Point estimation of the posterior)
Maximum Likelihood estimation
(Point estimation of likelihood)
the prior: p(xt|ut)
(e.g. odometry)
the posterior: p(xt|ut,zt)
The initial guess is
the mode of the prior
Constrained to remain
in the neighborhood
of the initial guess
Exploring the
high likelihood
図 4.3 ベイズの定理による自己位置推定における確率分布のグラフ
確率の定理により式 (4.9)が求まる。
p(xt j u1:t ; z1:t ;m)
= h p(zt j xt ;u1:t ; z1:t 1;m) p(xt j u1:t ; z1:t 1;m) (4.8)
= h p(zt j xt ;m)

Z
p(xt j xt 1;ut ;m) p(xt 1 j u1:t 1; z1:t 1;m)dxt 1 (4.9)
この式 (4.9)が、Bayes Filterによる自己位置推定を表す。
確率論のグラフィカルモデル [20] で自己位置推定を表すと、図 4.4 となる。図 4.4(a)
が Bayes Filter、図 4.4(b)が提案手法である。Bayes Filterでは、自己位置の時系列をマル
コフ過程としてベイズの定理を適用している。これに対して提案手法では、時系列ではな
くある時刻の自己位置推定の問題を考え、また事前確率を平均 0のガウス分布として扱う
ために新たな隠れ変数として自己位置の修正量を導入してベイズの定理を適用している点
が異なる。なお図 4.3に示したように、Bayes Filterでは自己位置の事後確率を分布とし
て求めるが、提案手法では事後確率のモード（最頻値）のみを推定している。事後確率の
分布が必要な場合には、ラプラス近似 [20]などの枠組みで計算すれば良い。
Extended Kalman Filter では、任意形状の Point Cloud をランドマークとすることは難
しく、基本的には対応関係が求まる点ランドマークや線ランドマークしか利用できな
い [13, 91]。また Particle Filter では、計算量の問題から地図をグリッドなどで離散化し
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xt-1 xt xt+1
ut-1 ut ut+1
zt-1 zt zt+1
m
robot pose: x
(hidden variable)
motion: u
(e.g. odometry)
measurement: z
(e.g. matching)
map: m
(a) Bayes Filter
xt-1
at
ut
zt
m
pose displacement: a
(hidden variable)
(b)提案手法
図 4.4 自己位置推定のグラフィカルモデル
て表現する必要がある [13]。これに対して提案手法は、任意形状の Point Cloudをランド
マークとして利用でき、地図を離散化せずに詳細な形状を表現できる利点がある。
4.3.4 エネルギー関数の導出過程
式 (4.2) に示した提案手法のエネルギー関数 E(at) の導出過程を示す。提案手法は図
4.4(b)に示したように、ある時刻の自己位置推定の問題を自己位置の修正量の推定問題と
して定式化している。図 4.4(b)のグラフィカルモデルにベイズの定理を適用することで、
式 (4.10)が求まる。
p(at jxt 1;ut ; zt ;m)
=h p(zt j xt 1;ut ; at ;m) p(at j xt 1;ut ;m) (4.10)
最大事後確率推定を用いるため、式 (4.10)の事後確率を最大化することで、式 (4.11)の
ように自己位置の修正量 at を推定する。
aˆt = argmax
at
p(at j xt 1;ut ; zt ;m) (4.11)
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尤度分布として対応点間距離のガウス分布を仮定すると、式 (4.12)となる。
p(zt jxt 1;ut ; at ;m)
=
K
Õ
k=1
N  z0t;k j S(xt 1;ut ; at ;m; zt;k);z (4.12)
ここで、S(xt 1;ut ; at ;m; zt;k)は最近傍探索の関数である。また、z0t;k は z
0
t;k = T(at)zt;k の
ように自己位置の修正量 at で計測点 zt;k を座標変換した点を意味する。
尤度分布の共分散行列 z が等方共分散行列 [20]（スカラー行列）だと仮定すると、
z = s2z I となる。すると式 (4.12) は式 (4.13) のように展開できる。なお M は、計測点
zt;k の次元である。3次元形状の場合、3となる。
p(zt jxt 1;ut ; at ;m)
=
K
Õ
k=1
1p
2ps2z
M
 exp

  1
2s2z
z0t;k S(xt 1;ut ; at ;m; zt;k)2 (4.13)
また自己位置の修正量の事前確率を平均 0 のガウス分布だと仮定すると、式 (4.14) と
なる。
p(at j xt 1;ut ;m) = N (at j 0;a) (4.14)
式 (4.14)は式 (4.15)のように展開できる。なお N は、修正量 at の次元である。3次元
空間での移動の場合、6自由度となる。
p(at j xt 1;ut ;m) = 1 p
2p
N 1pjaj exp

 1
2
aTt 
 1
a at

(4.15)
ここで式 (4.11)のように事後確率を最大化することは、事後確率の自然対数をとって符
号反転した式を最小化することに等しいので、式 (4.16)とできる。
aˆt = argmin
at
  ln p(at j xt 1;ut ; zt ;m) (4.16)
式 (4.16)に従って式 (4.10)の自然対数をとって符号反転し、式 (4.13)と式 (4.15)を代
39
入すると、式 (4.17)が求まる。
  ln p(at j xt 1;ut ; zt ;m)
=  ln p(zt j xt 1;ut ; at ;m)  ln p(at j xt 1;ut ;m)  const.
=
MK
2
ln
 
2ps2z

+
1
2s2z
K
å
k=1
z0t;k S(xt 1;ut ; at ;m; zt;k)2
+
N
2
ln(2p)+
1
2
ln jaj+ 12 a
T
t 
 1
a at   const. (4.17)
式 (4.17) から定数項を除き、重み付けのパラメータをまとめるために 2s
2
z
K を掛けた式
をエネルギー関数として定義すると、式 (4.18)が求まる。ここで、正則化パラメータ行列
 は式 (4.3)に示したものである。さらに計測点 z0t;k の座標変換を考慮して最近傍探索の
関数 S(xt 1;ut ; at ;m; zt;k)を展開すると、式 (4.19)が求まる。
E(at) =
1
K
K
å
k=1
z0t;k S(xt 1;ut ; at ;m; zt;k)2+ aTt  at (4.18)
=
1
K
K
å
k=1
T(at)zt;k mct;k2+ aTt  at (4.19)
以上の計算により、式 (4.2)に示した提案手法のエネルギー関数 E(at)を、ベイズの定
理に基づいて導出した。
4.4 実験
通常の ICP と提案手法である MAP-ICP を比較評価するため、距離画像カメラとして
ASUS製の Xtion PRO LIVEを搭載したロボットで実験を行った。Xtionの視野角は水平
58 [deg]、垂直 45 [deg]と狭く、過信が起こりやすい。評価方法は、真値に対して並進と
回転の誤差をそれぞれ独立に加えた複数のマッチング初期位置を条件にとり、マッチング
による自己位置推定の誤差を評価した。本稿では、初期位置に与える誤差は y軸方向（ロ
ボットの左右方向）の並進の誤差と yaw回転の誤差とした。自己位置推定の誤差として
は、推定位置の並進誤差は真値からの距離、推定位置の回転誤差は axis-angle表現 [51]で
の真値からの回転の大きさを用いて評価した。
ICP は誤差メトリック（式 (4.2) や式 (4.5) の第 1 項のノルム）の定義によって性質が
変化する [87, 88]ため、点対点対応 [85]と点対面対応 [86]について実験を行った。点対
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robot
Xtion PRO LIVE
図 4.5 複雑な形状に対する性質を調べるための実験環境（部屋環境）
robot
Xtion PRO LIVE
図 4.6 単純な形状に対する性質を調べるための実験環境（廊下環境）
面対応では、各目標点の近傍 0.2 [m]以内の点群を用いて法線を算出した。点対点対応と
点対面対応のそれぞれにおいて、通常の ICP、MAP-ICP、通常の ICP に RANSAC [57]
を併用したもの、MAP-ICP に RANSAC を併用したもの、の 4 種類を比較対象とした。
通常の ICP および通常の ICP に RANSAC を併用したものは、Point Cloud Library [24]
の実装を用いた。いずれの手法も、対応点間距離の最大値（閾値）は 1.0 [m] に設定し
た。RANSACの外れ値除去の閾値は、0.2 [m]とした。またMAP-ICPの正則化パラメー
タ行列  は対角行列とし、x 成分：exp( 100)、y 成分：exp( 100)、z 成分：exp( 5)、
axis-angle成分：exp( 3)とした。x成分と y成分については、非常に弱い制約としてい
る。なお自己位置の修正量 at の並進成分の単位は [m]、回転成分の単位は [rad]である。
実験環境は以下の 3種類とした。複雑な形状に対する性質を調べるための、机や PCな
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robot
Xtion PRO LIVE
The cardboard box and the trash box were moved
after the measurement of the target cloud
moved
図 4.7 物体が移動する場合の影響を調べるための実験環境（動的な環境）
Both standard ICP and MAP-ICP matched the source cloud accurately to the target cloud
Standard ICP MAP-ICP
図 4.8 部屋環境における通常の ICPとMAP-ICPのマッチング結果の例
どの雑多なものが置かれた部屋環境（図 4.5）。単純な形状に対する性質を調べるための、
特徴の少ない大きな平面のみで構成された廊下環境（図 4.6）。そして物体が移動する場合
の影響を調べるため、目標点群の測定時と計測点群の測定時の間に測定対象物の位置を人
が動かした動的な環境（図 4.7）。図 4.7の段ボール箱とゴミ箱を、目標点群の測定後に左
に 0.5 [m]程度移動してから計測点群を測定した。
図 4.8、図 4.9、図 4.10に、それぞれの環境で真値を初期位置とした場合（初期位置の誤
差がゼロの場合）の通常の ICPとMAP-ICPのマッチング結果を示す。いずれも点対面対
応である。各図において、黒色が目標点群を、灰色が計測点群を表している。この結果を
見ると、図 4.8の複雑な形状の環境では通常の ICPとMAP-ICPで共に正しくマッチング
できている。しかし図 4.9の形状に特徴が少なく、また距離画像カメラの視野角が狭いた
めに目標点群と計測点群で共通する領域が少ない条件では、通常の ICPは誤った位置に収
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Standard ICP MAP-ICP
Standard ICP fell into misalignment
and the floor and the walls were tilted
MAP-ICP was able to match clouds accurately and keep
the horizontal and the vertical tilt of the floor and the walls
図 4.9 廊下環境における通常の ICPとMAP-ICPのマッチング結果の例
Standard ICP matched point clouds inaccurately
under the influence of the moved objects
MAP-ICP was able to match point clouds accurately
with constraint of the prior probability
Standard ICP MAP-ICP
図 4.10 動的な環境における通常の ICPとMAP-ICPのマッチング結果の例
束してしまっている。これに対してMAP-ICPは、床面や柱が水平・垂直を保って正しい
位置にマッチングした。また図 4.10の移動した物体が存在する動的な環境では、通常の
ICP は移動した物体の影響を受けて床面が傾いてマッチングしてしまったが、MAP-ICP
では事前確率から離れ過ぎない制約の範囲で、移動していない床面や壁が良く重なる位置
にマッチングできている。
図 4.11、図 4.12、図 4.13、図 4.14、図 4.15、図 4.16の各グラフにおいて、縦軸が自己
位置推定の誤差を表しており、低いほど良い結果を意味する。本稿では、並進誤差が 0.2
[m]以下、回転誤差が 5 [deg]以下の場合、マッチングが正しく収束したと判断する。各グ
ラフの横軸は、実験条件としてのマッチング初期位置（すなわち、初期位置の真値からの
誤差）を表す。マッチングが正しく収束する初期位置の誤差の範囲を、収束範囲と呼ぶ。
図 4.11 と図 4.12 に、図 4.5 の部屋環境における自己位置推定の誤差評価結果を示す。
図 4.11 が点対点対応、図 4.12 が点対面対応である。点対点対応と点対面対応の両方に
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図 4.11 部屋環境における点対点対応の場合の自己位置推定の誤差評価結果
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図 4.12 部屋環境における点対面対応の場合の自己位置推定の誤差評価結果
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図 4.13 廊下環境における点対点対応の場合の自己位置推定の誤差評価結果
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図 4.14 廊下環境における点対面対応の場合の自己位置推定の誤差評価結果
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図 4.15 動的な環境における点対点対応の場合の自己位置推定の誤差評価結果
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図 4.16 動的な環境における点対面対応の場合の自己位置推定の誤差評価結果
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おいて、初期位置の並進ズレに対して MAP-ICP with RANSAC が最も収束範囲が広く、
かつ正確なマッチングができている。初期位置の回転ズレに対しては、MAP-ICP with
RANSACと Standard ICP with RANSACで同程度の正確度となった。
図 4.13 と図 4.14 に、図 4.6 の廊下環境における自己位置推定の誤差評価結果を示す。
図 4.13 が点対点対応、図 4.14 が点対面対応である。点対点対応と点対面対応の両方に
おいて、初期位置の並進ズレに対して MAP-ICP with RANSAC が最も収束範囲が広く、
かつ正確なマッチングができている。初期位置の回転ズレに対しては、MAP-ICP with
RANSACと Standard ICP with RANSACで同程度の正確度となった。ただし点対点では
MAP-ICP with RANSACの方が正確である。
図 4.15と図 4.16に、図 4.7の移動した物体が存在する動的な環境における自己位置推
定の誤差評価結果を示す。図 4.15が点対点対応、図 4.16が点対面対応である。点対点対
応と点対面対応の両方において、初期位置の並進ズレに対して MAP-ICP with RANSAC
が最も収束範囲が広く、かつ正確なマッチングができている。特に初期位置が真値の場
合、MAP-ICP with RANSACのみが誤差ほぼゼロである。初期位置の回転ズレに対して
は、MAP-ICP with RANSACとMAP-ICPのみが正しくマッチングした。
以上の実験結果から、点対点対応と点対面対応のいずれにおいても、初期位置が真値に
近い場合にはMAP-ICPに RANSACを併用したものが最も正確にマッチングを行えてい
る。形状に特徴が少なく、かつ目標点群と計測点群で共通する領域が少なかったり、移動
した物体が存在するなどの厳しい条件においても、初期位置の並進ズレが 0.6 [m]、回転
ズレが 10 [deg] 程度以内であれば、並進誤差 0.3 [m]、回転誤差 5 [deg] 程度の自己位置
推定ができている。充分に複雑な形状の環境では、同様の初期位置の条件で並進誤差 0.2
[m]、回転誤差 4 [deg]未満で自己位置推定ができている。提案手法のMAP-ICPでは最大
事後確率推定により事前確率と計測の尤度の両方を考慮することで、測定距離の誤差が大
きく視野角が狭い距離画像カメラを用いた自己位置推定においても通常の ICP より正確
なマッチングを実現した。
また距離画像カメラとして ASUS 製の Xtion PRO LIVE を搭載したロボットを走行さ
せ、測定した計測点群をMAP-ICPで逐次的にマッチングすることで、地図生成の実験も
行った。図 4.17に、生成した筆者らの研究室の 3次元形状の地図を示す。センサの測定
誤差により多少の歪みはあるが、正しく地図生成を行うことができている。
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図 4.17 計測点群をMAP-ICPでマッチングして生成した 3次元形状の地図
4.5 まとめ
本稿では、3次元測域センサの計測点群を目標点群（地図）とマッチングする自己位置
推定を対象とした。従来のマッチング法では、センサの誤差や情報量の不足、アルゴリズ
ムの近似誤差や仮定の崩れ、平坦な壁などの一意に位置合わせできない数学的に退化した
形状などが原因で、過信や過適合と呼ばれる問題が発生し、正しい自己位置を推定できな
い場合があった。特に距離画像カメラは視野角が狭く、過信が起こりやすい。そこで本稿
では、最大事後確率推定により事前確率を評価関数に明示的に入れ、事前確率と計測の尤
度の両方を考慮したマッチングを実現した。実験の結果、通常の ICPでは正確な自己位置
推定が困難な状況であっても、提案手法のMAP-ICPでは推定位置の誤差が小さいマッチ
ングが可能であることを確認した。本稿では自己位置推定を対象としたが、MAP-ICPは
物体モデルの位置合わせなどにも利用可能である。
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第 5章
スキャンマッチングにおける
推定位置の確率分布計算
5.1 概要
最尤推定または最大事後確率推定を用いたスキャンマッチングでは、推定の結果は 1つ
の推定値で表される。すなわち、通常はマッチングした推定位置の不確実性は明示的には
扱われない。しかしセンサの誤差や周辺環境の形状などの影響で、推定位置の不確実性は
変化するため、この不確実性を陽に表現できることが望ましい。また他の自己位置推定の
手法と確率論に基づいて融合する場合も、推定位置の不確実性の情報が必要となる。特に
スキャンマッチングでは、センサの測定誤差や環境形状などの影響で、推定位置の誤差が
大きく変化する。このため、確率的な重み付けとしての確率分布をいかに計算するかが重
要な課題となる。本研究では、推定位置の不確実性の指標を確率分布として表すため、ガ
ウス分布の共分散としてモデル化して計算する。
提案手法では、ベイズ理論におけるラプラス近似と呼ばれる枠組みを用いて確率分布を
求める。ラプラス近似とは、確率分布のモード（最頻値）を見付けた後に、確率分布をガ
ウス分布で近似して求める手法である。スキャンマッチングにおける非線形最小二乗法の
計算過程で、評価関数のヘッセ行列の逆行列を用いて共分散を取得することができる。た
だし問題となるのが、スキャンマッチングの評価関数の内部には対応点探索が入っている
ことである。ラプラス近似では、対応付けが固定の状態における確率分布しか求めること
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ができない。
この問題に対処するために、提案手法では評価関数の誤差メトリックを点対面とする。
スキャン形状を局所的に面でモデル化すると、隣接するスキャン点群はこの面上に存在す
ることになる。よってスキャン点の対応付けが隣接する点群の間で不確実性を持っていた
としても、対応点が面上にある限りは、点対面の誤差メトリックならば評価値が変化しな
い。これにより、対応付けの誤りを考慮に入れた上で、スキャン形状に応じた適切な確率
分布を求めることが可能となる。
点対面の誤差メトリックを実現するために、提案手法では各スキャン点の法線方向の拘
束を利用してマッチングを行い、かつスキャン形状に応じた適切な確率分布を計算する。
これにより、点群の対応付けの誤りを考慮したラプラス近似を用いて、スキャンマッチン
グによる推定位置の共分散を適切に求める手法を実現する。従来手法と比較して、確率分
布を求める計算コストが低く、かつスキャン形状に応じた適切な確率分布を計算できる特
徴を持つ。
提案手法は、幾何学的に目標点群と計測点群のマッチング位置が一意に求まらない環境
で特に有効である。例えば屋内環境には、平坦かつ平行な壁からなる廊下がある。このよ
うな環境では得られるスキャン形状が平行線だけとなり、数学的に退化してマッチング位
置が一意に求まらない。すなわち、廊下長手方向に対しての推定位置の誤差が大きい。提
案手法は、推定位置の誤差を明示的に扱って確率分布を計算するため、このような環境で
不確実性が高いことを陽に考慮できる。
5.2 関連研究
5.2.1 スキャンマッチングの誤差関数
本稿で提案するスキャンマッチング手法は、ICP: Iterative Closest Point アルゴリズ
ム [85,86]の拡張である。また ICPアルゴリズムは、これまでにも様々な拡張が提案され
ている [87]。Beslらの手法 [85]では点対点（point-to-point）の距離の二乗平均を誤差関数
として用い、誤差関数を最小化することでマッチングを行っている。Chenらの手法 [86]
および Censiの手法 [36]では、点対面（point-to-plane）の距離の二乗平均を誤差関数とし
て用いている（2 次元スキャンの場合には点対線となる）。点対面の誤差メトリックでの
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マッチングの方が、収束性が良く高精度であることが知られている [87]。
提案手法では、従来の点対面のマッチングと同様に、基準となるスキャンの各点に法線
方向を付与し、有向点（Oriented Point）として扱う。法線方向の拘束を利用してマッチン
グを行うことで、点対面のマッチングを行う。ただし提案手法では、マッチング後にラプ
ラス近似を用いて確率分布（推定位置の共分散）を求める点が従来の点対面のマッチング
とは異なる。
5.2.2 推定位置の確率分布
スキャンマッチングに確率論を適用した手法は、大別して 3種類に分類される。1)誤差
関数のヘッセ行列を用いて推定位置の確率分布を求める手法 [37, 65]、2)各スキャン点の
位置誤差をガウス分布で表現する手法 [62–64]、3)モンテカルロ法や総当たり法で推定位
置の確率分布を求める手法 [65–68]の 3種類である。
Bengtsson らの手法 [65] の 1 つ目では、誤差関数のヘッセ行列を用いて確率分布を求
める場合、物理的に同じ位置を表す正しい対応関係が得られていないと誤った確率分布と
なってしまう問題が述べられている。例えば平坦かつ平行な壁からなる廊下では得られる
スキャンが平行線のみとなり、正しい対応関係が得られない。Censiの手法 [37]では、陰
関数定理により、誤差関数の推定位置に関するヘッセ行列だけでなくスキャン点の位置に
関する偏微分も用いることで、この問題に対処している。しかし、冗長な計算になってし
まうとの記述がある。
Montesanoらの手法 [63]では、スキャン点毎に近傍のスキャン点群の分布をガウス分
布で表現し、収束性の向上や高精度化を図っている。Biberらの手法 [62]では、マッチン
グの高速化を主目的として空間を格子で区切り、格子内のスキャン点群の分布をガウス分
布で表現している。また Pfisterらの手法 [64]では、各スキャン点が持つ誤差をガウス分
布でモデル化し、かつ推定位置もガウス分布で表現している。しかし各スキャン点の対応
関係は独立ではないため、正しい確率分布が求まらないとの指摘がある [37]。
また、Bengtsson らの手法 [65] の 2 つ目では、推定位置近傍から複数の位置をサンプ
リングし、モンテカルロ法により確率分布を求めている。Konolige らの手法 [67] では、
Histogram Filterによる格子ベースの確率的自己位置推定 [69]に対してスキャンマッチン
グを適用している。同様に子安らの手法 [66]および Olsonの手法 [68]では、格子ベース
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の総当たり法で確率分布を求めている。これらの手法の計算コストは、サンプル数に依存
する。位置の表現が 2次元平面上（3自由度）の場合は 50～100ヶ所以上のサンプリング
が必要であり、計算コストが高く実時間では計算できない [65]。Olson の手法 [68] では
格子ベースの総当たり法に Lookup Tableや GPUを用いることで高速化しているが、計算
コスト自体は高く、また確率分布を正しく求めるためには広い探索範囲を要することが欠
点であるとの記述がある。
筆者らが提案する手法では、Bengtsson らの手法 [65] の 1 つ目と同様に、誤差関数の
ヘッセ行列を用いて推定位置の確率分布を求める。ただし、法線方向の拘束を表す誤差関
数を用いることで、Bengtssonらが指摘する問題 [65]を回避する。すなわち、対応付けの
多少の誤りを考慮に入れ、誤った対応関係により各スキャン点の接線方向に対して不確実
性が大きいことを明示的に扱って確率分布を正しく求めることができる。計算コストが高
くなる、50～100ヶ所以上のサンプリングの必要はない。また、Censiの手法 [37]のよう
に誤差関数をスキャン点の位置に関してさらに偏微分する必要もなく、より簡潔な計算と
なる利点を持つ。
5.3 スキャンマッチングの誤差の性質
スキャンマッチングでは、点群の重なり具合を評価する誤差関数を定義し、これを最小
化する移動量を求める問題となる。推定位置の確率分布の計算に適切な拘束条件となる誤
差関数を定義するためには、スキャンマッチングの誤差の性質を知る必要がある。
以降、位置の表現は 2次元平面上（3自由度）であり、スキャンも 2次元の点群データ
であるとして議論を進める。通常のスキャンマッチングでは、2つのスキャンを合わせ込
む。本稿では、基準となるスキャンを目標点群（Target Cloud）、現在位置で取得した合わ
せ込むスキャンを計測点群（Source Cloud）と呼ぶ。
図 5.1に、環境中に充分な幾何学的な特徴がある場合の、複雑なスキャン形状における
マッチングした推定位置の確率分布のイメージを示す。目標点群に対して計測点群が重な
る位置を一意に求めることができるスキャン形状であるため、推定位置の確率分布は小さ
く不確実性は低いと予想される。
一方で図 5.2に、環境中に充分な幾何学的な特徴がない、平坦かつ平行な壁からなる廊
下などの単純なスキャン形状におけるマッチングした推定位置の確率分布のイメージを示
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地図（目標点群）
ｽｷｬﾝ計測（計測点群）
（時刻t）
ﾛﾎﾞｯﾄ位置
（時刻t）
ﾛﾎﾞｯﾄ位置
（時刻t-1）
推定位置の確率分布
図 5.1 複雑なスキャン形状をマッチングした推定位置の確率分布のイメージ
地図（目標点群）
ｽｷｬﾝ計測（計測点群）
（時刻t）
ﾛﾎﾞｯﾄ位置
（時刻t）
ﾛﾎﾞｯﾄ位置
（時刻t-1）
推定位置の確率分布
図 5.2 単純なスキャン形状をマッチングした推定位置の確率分布のイメージ
す。得られるスキャン形状が平行線だけとなり、一意に位置合わせできない数学的に退化
した形状になっている。よって、スキャンの長手方向に対しての推定位置の確率分布が大
きく、不確実性が高いと予想される。
マッチングの誤差要因としては、スキャン点の測定誤差と、対応付けの誤りによる誤差
が考えられる。まず、目標点群と計測点群は共に測定誤差を持つ。測定誤差には測定距離
（奥行き方向）の誤差と測定方位（横方向）の誤差があるが、LIDAR: Light Detection and
Ranging（レーザスキャナとも呼ばれる）や距離画像カメラ（Depth Camera）などの測域
センサでは、一般的に測定距離の誤差の方が大きい。そして対応付けの誤りによる誤差
は、測定距離の誤差よりもさらに大きくなる。
スキャン点の対応関係を考えてみると、計測点は近接する目標点群のいずれかの点と対
応付けられる。しかしコーナなどの特徴点でなければ、正しい対応関係を一意に決めるこ
とは難しい。これは、コンピュータビジョン分野での開口問題 [18]と同様の問題である。
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ｽｷｬﾝ計測（計測点群）
地図（目標点群）
ｽｷｬﾝ計測（計測点群）
地図（目標点群）
点対点
点対面
点対面の距離は正しい評価値になる
図 5.3 点対点と点対面での計測点群に働く拘束の比較
ICPアルゴリズムではコーナなどの特徴抽出は行わず、各計測点に対して距離が最小とな
る目標点（最近傍点）を対応点とし、対応点間の距離の二乗平均を最小化するように繰り
返し計算で対応関係と移動量を求める。このため繰り返し計算毎に、計測点に隣接する目
標点群の間で対応関係は変化する。すなわち隣接する目標点群の接線方向の拘束は情報を
持っておらず、対応関係が変化しても安定した拘束を持つ法線方向が最小化すべき誤差で
あると言える。
図 5.3に、点対点の誤差メトリックと点対面の誤差メトリックのそれぞれにおける、計
測点群に働く拘束を比較した概念図を示す。点対点では、目標点群に対して計測点群がず
れた際に、評価値である対応点間距離が誤って変動してしまう。これに対して点対面で
は、明示的に法線方向の拘束を評価するため、点対面の距離は目標点群に対して計測点群
がずれた際にも正しい評価値になる。
スキャン点の対応関係を別な視点で考えてみると、スキャンが疎である場合、目標点と
物理的に同じ測定対象物の位置を計測点群でも測定できているとは限らない。このような
場合も、疎な目標点群の接線方向に計測点群を合わせ込む意味はなく、法線方向に対して
合わせ込んだ方が良いマッチング結果を得られる。
すなわち、スキャン点の対応付けの誤りによる誤差は測定誤差と比較してはるかに大き
いため、目標点群の接線方向の拘束は情報量が少ない。例えば平坦かつ平行な壁からなる
廊下では得られるスキャンが平行線のみとなり、長手方向の拘束が数学的に退化してしま
うことが知られている [37]。逆に法線方向の拘束は情報量が多いため、提案手法では各ス
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キャン点の法線方向の拘束を利用して点対面のマッチングを行う。
5.4 対応付け誤りを考慮したラプラス近似による共分散計算
5.4.1 有向点の法線方向の拘束に基づく点対面の誤差関数
提案手法では、スキャンマッチングによる推定位置の不確実性の指標を確率分布として
表すため、ガウス分布の共分散としてモデル化して計算する。ベイズ理論におけるラプラ
ス近似と呼ばれる枠組みを用いることで、ガウス分布で近似した推定位置の確率分布を求
めることができる。ラプラス近似では、確率分布のモード（最頻値）を見付けた後に、確
率分布を求める。スキャンマッチングにおいてモードを推定する非線形最小二乗法の計算
過程で、評価関数のヘッセ行列の逆行列を用いて共分散を取得することができる。ただし
問題となるのが、スキャンマッチングの評価関数の内部には対応点探索が入っていること
である。ラプラス近似では、対応付けが固定の状態における確率分布しか求めることがで
きない。
この問題に対処するために、提案手法ではスキャンマッチングの誤差の性質を考慮して
評価関数の誤差メトリックを点対面とする。各スキャン点の法線方向の拘束を表す誤差関
数を用いることで、点群の対応付けの誤りに対処したラプラス近似を実現し、スキャン
マッチングによる推定位置の共分散を適切に求める。従来手法と比較して、確率分布を求
める計算コストが低く、かつ点群の対応付けの誤りを考慮してスキャン形状に応じた適切
な確率分布を計算できる特徴を持つ。
各スキャン点の法線方向の拘束を表現するため、目標点群の各点における法線方向を算
出し、有向点として扱う。なお、計測点群に関しては有向点とする必要はなく、通常の点
（x;yの座標値のみを持つ）で表現すれば良い。計測点群の法線方向を計算するコストは不
要で、また地図を目標点群とする場合には事前に法線方向を計算できる利点がある。
測域センサでは隣接するスキャン点の順序は決まっているため、容易に各スキャン点の
法線方向を求めることができる。屋内などの直線形状の多い環境だけでなく、曲線形状の
環境でも折れ線での近似と同様にして法線方向が求まる。
式 (5.1) に、提案手法で最小化する対象である、法線方向の拘束を表す誤差関数 E(xt)
を示す。法線方向を示す単位ベクトルとの内積をとることで、法線方向の拘束に基づく点
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対面の距離を評価値として用いる。
E(xt) =
1
K
K
å
k=1
nTct;k T(xt)zt;k mct;k2 (5.1)
ここで、zt;k は時刻 t に測定した Point Cloudの k番目の点（計測点）、K は計測点 zt;k の
点数、mct;k は計測点 zt;k に対応する地図上の点（目標点）、T(xt)は時刻 t におけるロボッ
ト位置 xt の同次変換行列、nct;k は目標点 mct;k の法線方向を示す単位ベクトルである。
なおスキャンのコーナなどを抽出して特徴とする手法では、推定位置の誤差が小さくな
る可能性はあるが、特徴の少ない環境では適用が難しい。提案手法は ICPアルゴリズムと
同様に特徴抽出を行わないため、多くの環境に適用可能であり、かつスキャン形状に応じ
た適切な確率分布を動的に計算可能という長所を持つ。
5.4.2 ラプラス近似による共分散の計算を含んだスキャンマッチング
スキャンマッチングの際に推定位置の共分散の計算を行う、提案手法のアルゴリズムに
ついて述べる。式 (5.1)の誤差関数 E(xt)の最小化には、各計測点 zt;k に対応する目標点
mct;k が分かる必要がある。本稿では形状全体を用いた詳細マッチングを目的とするため、
距離が最小となる目標点（最近傍点）を対応点とし、通常の ICP アルゴリズムを拡張し
た以下の 5 つのステップの計算によって誤差関数 E(xt) の最小化を行う。最初の 4 つの
ステップで通常の点対面の ICPアルゴリズムと同様に式 (5.1)に基づいてマッチングした
後、5つ目のステップでラプラス近似により推定位置の確率分布を計算する。
1)法線方向の算出と初期化
スキャン点の順序に従って目標点群の各点で近傍の点群を抽出し、法線方向を算出
して有向点を生成する。ただしスキャン点同士が近すぎると法線方向の誤差が大き
くなるため、適当な間隔 d だけ離れたスキャン点群を用いる。実装では、d = 10
～100 [mm] とした。最適な値は、測域センサの測定誤差などに依存して異なる。
続いて、計測点群を初期位置に座標変換する。初期位置にはオドメトリなどを用
いる。
次に、2)最近傍探索による対応付け、3)非線形最適化によるロボット位置（座標変換）
の推定、4)計測点群の座標変換と収束判定、の各ステップを繰り返し計算し、式 (5.1)の
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誤差関数を最小化してマッチングを収束させる。
2)最近傍探索による対応付け
前回の繰り返し計算での各計測点 zˆ(i 1)t;k を基準に、距離が最小となる地図上の目標
点 mcˆ(i)t;k を探索する。ここで、(i)は繰り返し計算回数（1;2; : : :）、cˆ
(i)
t;k は計測点 zˆ
(i 1)
t;k
に対応する目標点 mの indexの推定値である。 zˆ(i 1)t;k は前回のステップ 4)で計算
されている。ただし、 zˆ(0)t;k は初期位置における計測点である。最近傍探索の際、法
線方向の情報は基本的には利用しないが、計測点群も法線方向の情報を持つ場合
は、目標点群と計測点群の法線方向差分も距離に含めて最近傍点を求めることで、
より正確な対応付けができる。
3)非線形最適化によるロボット位置（座標変換）の推定
求めた対応関係 cˆ(i)t;k の下で、式 (5.2)に示す最小化により、法線方向の拘束を利用
して時刻 t のロボット位置 xˆ(i)t を推定する。
xˆ(i)t = argmin
x(i)t
(
1
K
K
å
k=1
nTcˆ(i)t;k

T

x(i)t

zt;k mcˆ(i)t;k
2
)
(5.2)
本稿では式 (5.2)の最小化に、非線形最適化法であるニュートン‐ラフソン法 [52]
を用いた。ただし毎回のステップ 3)単体ではニュートン‐ラフソン法の繰り返し
計算は行わず、マッチングのアルゴリズム全体の繰り返し計算の中で収束させて
いる。
図 5.4に、式 (5.2)の最適化の意味を示す。nは目標点の法線方向を示す単位ベクトル
であり、ステップ 1) において有向点の情報として生成している。式 (5.2) では対応する
 !n と     !(z m)の内積により、法線方向の距離を誤差として計算している。この誤差を最小
化することで、法線方向の拘束に基づいたマッチングを行い、ロボット位置を推定する。
4)計測点群の座標変換と収束判定
推定したロボット位置 xˆ(i)t に基づき、各計測点 zt;k を zˆ
(i)
t;k = T

xˆ(i)t

zt;k のように座
標変換する。そして収束判定を行い、ロボット位置 xˆ(i)t が充分に収束した場合、ま
たは繰り返し計算回数 (i)が閾値に達した場合は終了し、そうでない場合はステッ
プ 2)に戻る。
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図 5.4 法線方向の拘束に基づく点対面の誤差メトリック
2)最近傍探索による対応付け、3) 非線形最適化によるロボット位置（座標変換）の推
定、4)計測点群の座標変換と収束判定、の繰り返し計算の結果、式 (5.1)の誤差関数が最
小化され、マッチングが収束する。以上の処理で計測点群が目標点群に合わせ込まれ、推
定位置が求まる。
5)推定位置の確率分布の計算
最後に、ラプラス近似 [20]の枠組みにより、推定したロボット位置 xˆt における確
率分布をガウス分布の共分散として式 (5.3)で求める。
cov(xˆt) = s2

¶ 2
¶ xt2
E(xˆt)
 1
(5.3)
ここで、 ¶
2
¶ xt 2
E(xˆt)が式 (5.1)の誤差関数のヘッセ行列である。誤差関数の対応関係
（目標点 mの index）ct;k には、マッチングが収束した際の最終的な対応 cˆ
(final)
t;k を使
用する。ステップ 3)のニュートン‐ラフソン法では非線形最適化のために誤差関
数のヘッセ行列を計算しているため、この計算結果を用いて共分散を求めることが
できる。なお、式 (5.3) の s2 はノイズレベルと呼ばれる共分散の大きさを表す係
数である [23]。
Bengtssonらは、点対点の距離の二乗和を表す誤差関数 Eに対して線形回帰の枠組みに
よって同様の式を導き、s2 = 2E=(K 3)でノイズレベル s2 を与えた [65]。これはマッ
チングが収束した段階での誤差関数 Eの値（残差）が共分散の大きさを表すという意味で
あり、物理的に同じ位置を表す正しい対応関係が求まっている前提の上で成り立つ。しか
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し前述のとおり、正しい対応関係を得ることは難しい。
提案手法では、点対面の誤差メトリックに基づき、各スキャン点の法線方向の拘束を表
す誤差関数を最小化することでマッチングを行う。対応関係が多少誤っていても正しい
マッチングができ、かつ推定位置の共分散を適切に求めることができる。式 (5.1)に示し
た誤差関数 E(xt)は、誤った対応関係により各スキャン点の接線方向に対して誤差が大き
いことを明示的に表現しており、点群の対応付けの誤りに対処したラプラス近似を実現で
きる。本稿では、対応付けの誤りを考慮した上での不確実性の大きさは一定であると考
え、式 (5.3)のノイズレベル s2 を定数で与える。実装では、経験的に s2 = 5とした。ノ
イズレベル s2 の最適な決定方法は今後の課題である。
以上の計算により、通常の点対面の ICPアルゴリズムと同様に繰り返し計算によって計
測点群を目標点群にマッチングした後、式 (5.3)に示した点群の対応付けの誤りを考慮し
たラプラス近似により、推定位置の確率分布を共分散として求める。ここまでの 5ステッ
プが、提案手法の処理内容である。
ラプラス近似を用いることで、スキャンマッチングにおいてモードを推定する非線形最
小二乗法の計算過程で、評価関数のヘッセ行列の逆行列を用いて共分散を取得することが
できる。特に提案手法では、点対面の誤差メトリックに基づいて各スキャン点の法線方向
の拘束を利用することで、点群の対応付けの不確実性を明示的に扱った上で、スキャン形
状に応じた適切な確率分布を計算できる特徴を持つ。
5.5 実験
5.5.1 近似計算した確率分布と実際の誤差分布の比較
提案手法がスキャン形状に応じて動的に計算する確率分布と、実際の誤差分布の関係
を比較する実験を行った。実際の誤差分布は、格子ベースの総当たり法で求めた。位置
（x;y）は 0.05 [m]毎、方位（yaw）は 2.0 [deg]毎に、最近傍対応点間の距離の二乗平均を
実際のマッチング誤差として計算している。実験は、机や本棚などが配置された部屋、平
坦かつ平行な壁からなる廊下、使用した測域センサの測定範囲よりも広い空間の 3 ヶ所
で行った。また測域センサとして、北陽電機 [34]製の LIDARである URG-04LXを使用
した。
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図 5.5から図 5.13に、実験結果を示す。3ヶ所それぞれの実験環境において、1)スキャ
ンおよび X-Y平面での近似計算した確率分布と実際の誤差分布、2) X-Yaw平面での近似
計算した確率分布と実際の誤差分布、3) Y-Yaw平面での近似計算した確率分布と実際の
誤差分布、を示している。各図において、左側の (a)に提案手法によってガウス分布の共
分散として近似計算した推定位置の確率分布を、右側の (b)に格子ベースの総当たり法で
求めた実際の誤差分布を示す。
部屋環境では複雑なスキャン形状、廊下環境では平行線のみのスキャン形状、広大な環
境では測域センサの片側だけのスキャン形状になっている。これらの様々な環境におい
て、提案手法が近似計算した共分散の大きさと方向が動的に変化し、実際の誤差分布の形
状と良く一致する確率分布が求まっている。位置（x;y）と方位（yaw）の相関成分も動的
に計算されているのが、提案手法の 1つの特徴である。図 5.9と図 5.10においては、近
似計算した共分散が実際の誤差分布の形状と多少異なるように見えるが、これは描画方法
の問題である。すなわち、提案手法で近似計算した共分散は 3次元（x;y;yaw）の分布を
各平面に平行投影して描画しているのに対し、実際の誤差分布を総当たり法で求める際に
は各平面の断面上の分布を描画している。よって位置（x;y）と方位（yaw）の相関が大き
い場合には、それぞれの分布の形状が異なっているように見えている。この対策は今後の
課題であるが、以上の結果から、提案手法がスキャン形状に応じた適切な確率分布をガウ
ス分布の共分散として近似計算できていることが分かる。
5.5.2 スキャンマッチングに要する処理時間の比較
適切な確率分布を計算可能なスキャンマッチング手法の比較として、提案手法とモンテ
カルロ法を用いた従来手法 [65]のマッチングに要する処理時間を比較評価した。なお計
算機には、CPU：Core2 Duo E6600 2.40 [GHz]、メインメモリ：2.0 [GB]の Linux PCを
用いた。
まず、スキャンマッチング処理の中で最も計算量の多い、対応点探索の処理時間につい
て評価した。本実験では、総当たり法による最近傍探索を対象とした。処理時間はスキャ
ン点数に依存するため、スキャン点数を 100個から 2500個まで 100個毎に増加させ、各
点数においてそれぞれ 20回ずつ処理時間を測定した。なお、目標点数と計測点数は等し
いとしている。
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図 5.5 部屋環境におけるスキャンおよび X-Y平面での近似計算した確率分布と実際の誤差分布
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図 5.6 部屋環境における X-Yaw平面での近似計算した確率分布と実際の誤差分布
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図 5.7 部屋環境における Y-Yaw平面での近似計算した確率分布と実際の誤差分布
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図 5.8 廊下環境におけるスキャンおよび X-Y平面での近似計算した確率分布と実際の誤差分布
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図 5.9 廊下環境における X-Yaw平面での近似計算した確率分布と実際の誤差分布
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図 5.10 廊下環境における Y-Yaw平面での近似計算した確率分布と実際の誤差分布
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図 5.11 広大な環境におけるスキャンおよび X-Y平面での近似計算した確率分布と実
際の誤差分布
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図 5.12 広大な環境における X-Yaw平面での近似計算した確率分布と実際の誤差分布
-20
-10
0
10
20
-1 -0.5 0 0.5 1
y
a
w
 [
d
e
g
]
y [m]
y-yaw likelihood
(a)提案手法による近似計算
matching error [m]
-1 -0.5 0 0.5 1
y [m]
-20
-10
0
10
20
y
a
w
 [
d
e
g
]
0
0.2
0.4
0.6
0.8
1
(b)総当たり法で求めた実際の誤差分布
図 5.13 広大な環境における Y-Yaw平面での近似計算した確率分布と実際の誤差分布
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図 5.14 総当たり法による最近傍探索の処理時間
図 5.14に、総当たり法による最近傍探索の処理時間を調査した結果を示す。スキャン
点数が増加するに従って、処理時間も増加する様子が分かる。目標点数を M、計測点数
を N とすると、計算量のオーダーは O(MN)である。ここで、例えば北陽電機 [34]製の
LIDARである URGシリーズにおいては、スキャン点数は約 1000個（型式によるが 682
～1128個）である。スキャン点数が 1000個であるときのマッチング評価値の平均処理時
間は、198.27 [ms]であった。
次に、確率分布の計算を含むスキャンマッチングに要する処理時間について、提案手法
とモンテカルロ法を用いた従来手法を比較した。前述のとおり、モンテカルロ法では最低
でも 50ヶ所のサンプリングを行う必要がある [65]。そこで本実験では、50回の対応点探
索の処理を行って評価した。また提案手法では、スキャン形状や初期位置に依存して収束
計算の繰り返し回数が異なり、処理時間にばらつきがあるが、本実験ではいずれの条件で
も 5回程度の繰り返し計算でマッチングが収束した。
図 5.15に、確率分布の計算を含むスキャンマッチングに要する処理時間を、提案手法
とモンテカルロ法を用いた従来手法とで比較した結果を示す。スキャン点数を 100 個か
ら 2500個まで 100個毎に増加させ、各点数においてそれぞれ 20回の試行の平均処理時
間をプロットしている。スキャン点数が 1000個である場合に注目すると、提案手法の処
理時間が 504.2 [ms] であるのに対して、モンテカルロ法を用いた従来手法の処理時間は
4998.9 [ms]であり、約 10倍長い処理時間を要している。処理時間の大半は対応点探索で
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図 5.15 確率分布の計算を含むスキャンマッチングに要する処理時間
占められており、提案手法では 5回程度の繰り返し計算でマッチングしているが、モンテ
カルロ法を用いた従来手法では 50回の対応点探索を行う必要があるため、約 10倍の処理
時間の違いとなっている。以上の結果から、提案手法はモンテカルロ法を用いた従来手法
と比較して、計算コストを大幅に削減できていることが分かる。
5.5.3 提案手法による確率的自己位置推定の誤差の評価
最後に、提案手法を用いた確率的自己位置推定の誤差を評価した。動作モデルとしてオ
ドメトリを、計測モデルとして提案手法を用いて、Extended Kalman Filterに適用してい
る。比較対象は、通常の ICPスキャンマッチングとした。
実験には、測域センサとして北陽電機 [34]製の LIDARである URG-04LXを搭載した
移動ロボットを用いた。実験環境は、図 5.16 に示す机や本棚などが配置された部屋と、
図 5.17に示す平坦かつ平行な壁で構成されている廊下の 2ヶ所である。各環境において、
約 1 [s]毎に逐次スキャンマッチングを行いながら、約 0.5 [m/s]で 5 [m]直進した後の推
定位置の誤差（真の位置からの距離）を評価した。なお、各実験条件毎に 10回の試行を
行い、平均誤差と標準偏差を求めている。
実験結果を、表 5.1 に示す。部屋においては環境形状が充分に複雑であるため、どち
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LIDAR
(Classic−URG)
図 5.16 机や本棚などが配置された部屋の実験環境
LIDAR
(Classic−URG)
図 5.17 平坦かつ平行な壁で構成されている廊下の実験環境
らの手法でも誤差 0.1 [m]未満の高精度な自己位置推定が実現できている。一方で廊下で
は、通常の ICPでは廊下長手方向の誤差が大きくなってしまった。しかし提案手法とオド
メトリを Extended Kalman Filterを用いて融合した場合、廊下においても高精度な自己位
置推定が実現できている。これは、提案手法がスキャン形状に応じた適切な確率分布を計
算することにより、スキャンマッチングの信頼度が低い場合にはオドメトリに重みを置く
ことができている結果である。すなわち、廊下においては長手方向にスキャンマッチング
の誤差が大きいため、その部分はオドメトリを信頼することでスキャンマッチングの誤差
の影響を軽減できている。以上の結果から、提案手法がスキャン形状に応じた適切な確率
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表 5.1 各環境における自己位置推定の誤差の評価結果
実験環境
自己位置推定の誤差（平均誤差と標準偏差）
通常の ICPスキャンマッチング 提案手法と Extended Kalman Filter
部屋 0.086 [m]（標準偏差 0.066 [m]） 0.062 [m]（標準偏差 0.055 [m]）
廊下 1.985 [m]（標準偏差 0.308 [m]） 0.065 [m]（標準偏差 0.053 [m]）
分布を計算することで、オドメトリなどの他の自己位置推定と確率的に融合することが可
能となり、従来のスキャンマッチングが苦手とする環境においても高精度な自己位置推定
を実現できていることが分かる。
5.6 まとめ
本稿では、点対面の誤差メトリックでマッチングを行い、かつスキャン形状に応じた適
切な確率分布を計算するスキャンマッチング手法を提案した。推定位置の不確実性の指標
を確率分布として表すため、ガウス分布の共分散としてモデル化して計算している。提
案手法では、ベイズ理論におけるラプラス近似と呼ばれる枠組みを用いて確率分布を求
める。
特に提案手法では、点対面の誤差メトリックに基づいて各スキャン点の法線方向の拘束
を利用することで、ラプラス近似において点群の対応付けの誤りを考慮する。これによ
り、点群の対応付けの不確実性を明示的に扱った上で、スキャンマッチングによる推定位
置の共分散を適切に求めることができる。従来手法と比較して、確率分布を求める計算コ
ストが低く、かつスキャン形状に応じた適切な確率分布を計算できる特徴を持つ。
提案手法は、幾何学的に目標点群と計測点群のマッチング位置が一意に求まらない環境
で特に有効である。例えば屋内環境には、平坦かつ平行な壁からなる廊下がある。このよ
うな環境では得られるスキャン形状が平行線だけとなり、数学的に退化してマッチング位
置が一意に求まらない。すなわち、廊下長手方向に対しての推定位置の誤差が大きい。提
案手法は、推定位置の誤差を明示的に扱って確率分布を計算するため、このような環境で
不確実性が高いことを陽に考慮できる。
定量的な評価のために、提案手法が近似計算した確率分布と実際の誤差分布の比較、確
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率分布の計算を含むスキャンマッチングに要する処理時間、そして確率的自己位置推定の
誤差という 3つの観点で実験を行った。その結果、実際の誤差分布と良く一致する確率分
布を近似計算でき、かつ計算コストが低く、また他の自己位置推定と確率的に融合するこ
とで高精度な自己位置推定が可能であることを確認した。
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第 6章
蓄積スキャンのマッチングにより
過去を考慮した地図生成
6.1 概要
移動ロボットの自己位置推定や地図生成において、センサデータの不確実性に対処する
ためには、確率論に基づく手法が有効である。特に移動ロボットが自身のセンサデータを
用いて地図生成を行うには、自己位置推定と地図生成を同時に行う必要があり、SLAM:
Simultaneous Localization and Mappingと呼ばれている [13]。自己位置推定や地図生成の
主流の 1つとして、Bayes Filterに基づく手法がある。Bayes Filterは、自己位置の時系列
を 1次マルコフ過程と仮定した隠れマルコフモデル（状態空間モデル）で表現し、ベイズ
の定理に基づいて定式化されている。ただし従来手法の隠れマルコフモデルでは、ロボッ
トの自己位置は現在のセンサデータのみに依存して推定される。そのため、ランドマーク
となる測定対象物を充分に計測できずに現在のセンサデータの情報量が乏しく不確実性が
高い場合には、自己位置の推定を誤って地図生成に失敗してしまう問題があった。Bayes
Filterの導出はこの隠れマルコフモデルに基づいているが、従来手法では盲目的に現在の
センサデータのみに依存したモデルを用いている場合が多かった。
Bayes Filterに基づく手法は、確率分布のモデル化の方法に応じていくつかに分類でき
るが、SLAM手法の 1つとして Rao-Blackwellized Particle Filter（RBPF）がある。本稿
では、Rao-Blackwellized Particle Filterを用いて占有格子地図（Occupancy Grid Map）を
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生成する Grid-based SLAMを扱う。Particle Filterベースの手法は複雑な確率分布を表現
可能で性能が良いが、前述の問題により誤認識に陥る場合がある。特に屋外などの広大な
環境や曲がり角などの見通しの悪い環境では、LIDAR: Light Detection and Ranging（レー
ザスキャナとも呼ばれる）などのセンサ視野が不足し、スキャン形状が充分取得できずに
地図生成に失敗する。
従来手法の隠れマルコフモデルでは、時系列データのうち現在のセンサデータのみを利
用した推定になっている。しかしベイズ理論に立ち返って考えると、時系列データに見ら
れる傾向を考慮し、より過去のデータが影響を持つようにモデル化することで、センサ視
野が不足して現在のセンサデータの情報量が乏しく不確実性が高い場合でもより正しい
推定が可能である。本稿では、時系列の複数のセンサデータを用いるようにモデル化し、
過去のセンサデータを活用して仮想的にセンサデータの情報量を増やすことで不確実性
に対処する手法を提案する。従来の隠れマルコフモデルに対し、提案手法は過去のセン
サデータを考慮するように拡張した定式化となっている。これにより、複数回の測定に
よる充分なスキャン形状を利用して現在の自己位置を推定し、誤認識に陥ることを防ぐ。
Rao-Blackwellized Particle Filter では自己位置の事前確率を提案分布として表現するが、
提案手法は過去のセンサデータを用いることで提案分布を強固なものとし、正しく地図生
成を行うことができる手法である。
本稿の貢献は、過去のセンサデータを考慮した Rao-Blackwellized Particle Filterを定式
化し、Grid-based SLAM に適用して占有格子地図の生成を実現した点である。環境計測
センサとして水平設置の 2次元 LIDARのみを用い、人通りのある屋外の実環境で走行距
離 1.4 [km]以上での地図生成を実現したことに特徴がある。
6.2 確率論に基づく SLAMの基礎理論
確率論に基づき SLAMを行う場合、自己位置の時系列を 1次マルコフ過程と仮定した
隠れマルコフモデル（状態空間モデル）で表現した、ベイズの定理に基づく Bayes Filter
による手法が提案されている [13]。SLAMは、オンライン SLAM問題と完全 SLAM 問
題に分類でき、それぞれ定式化が異なる。オンライン SLAM では、時刻 t におけるロ
ボット位置 xt と地図 mの同時確率 p(xt ;m j u1: t ; z1: t) を推定する問題となる。一方で完
全 SLAMは、時刻 t のロボット位置 xt だけでなくロボット位置の時系列（走行軌跡）x1: t
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を対象とし、ロボット走行軌跡 x1: t と地図 mの同時確率 p(x1: t ;m j u1: t ; z1: t)を推定する
問題となる。
オンライン SLAMを解く場合、Bayes Filterが基礎理論となる。Bayes Filterを用いた
オンライン SLAMは、式 (6.1)の漸化式で定式化される。
p(xt ;m j u1: t ; z1: t)
= h p(zt j xt ;m)

Z
p(xt j xt 1;ut) p(xt 1;m j u1: t 1; z1: t 1)dxt 1 (6.1)
ここで、u1: t は制御動作データ（オドメトリなど）uの時系列（u1; : : : ;ut）、z1: t は環境計
測データ（スキャンなど）z の時系列（z1; : : : ; zt）、h は正規化係数である。p(zt j xt ;m)
が計測モデル（Measurement Model）、p(xt j xt 1;ut)が動作モデル（Motion Model）とな
る。Bayes Filterでは、動作モデル p(xt j xt 1;ut)を用いて事前確率を計算し、計測モデ
ル p(zt j xt ;m)による尤度を融合することで事後確率の分布を求める。時刻 t のロボット
位置 xt と地図 mの事後確率 p(xt ;m j u1: t ; z1: t)を、時刻 t 1のロボット位置 xt 1 と地図
mの確率 p(xt 1;m j u1: t 1; z1: t 1)から計算する漸化式になっている。
一方、完全 SLAM をオンラインで解く場合、Bayes Filter を発展させた Rao-
Blackwellized Particle Filter がよく用いられる。Rao-Blackwellized Particle Filter は、
Bayes Filterの実装法の 1つであるが、Bayes Filterを用いた SLAMの基礎理論とは定式
化が異なる。式 (6.1)では現在のロボット位置 xt と地図 mを推定するオンライン SLAM
を定式化したが、Rao-Blackwellized Particle Filterは時刻 t のロボット位置 xt だけでなく
ロボット位置の時系列（走行軌跡）x1: t と地図 mを推定する完全 SLAMとして導出され
る。ロボット走行軌跡 x1: t と地図 mの同時確率 p(x1: t ;m j u1: t ; z1: t)は、ロボット走行軌
跡 x1: t と地図 mの独立性を考慮することで式 (6.2)のように因子分解できる。
p(x1: t ;m j u1: t ; z1: t)
=p(x1: t j u1: t ; z1: t ;m)
N
Õ
n=1
p(mn j x1: t ; z1: t) (6.2)
ここで、N は地図を構成する特徴の数（占有格子地図の場合は格子の数）である。因子分
解の結果、Rao-Blackwellized Particle Filter ではロボット走行軌跡 x1: t を通常の Particle
Filter（逐次モンテカルロ法）で、地図の特徴 mn を他の何らかのフィルタで、独立に推
定する。各パーティクルがそれぞれ、ロボット走行軌跡 x1: t と地図 mを保持すること
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になる。地図の特徴 mn を推定するフィルタとしては、Extended Kalman Filterや Binary
Bayes Filterなどが用いられる。本稿では地図 mを占有格子地図ÕNn=1 p(mn j x1: t ; z1: t)で
表現し、Binary Bayes Filterで推定する Grid-based SLAMを扱う。
6.3 関連研究
Particle Filterベースの手法は、複雑な確率分布を表現可能という利点があるが、計算コ
ストが大きいという欠点もある。事前確率を表す提案分布を高精度に表現するためには多
数のパーティクルが必要になり、その分だけ計算コストが増大してしまう。計算コストは
パーティクル数に依存するため、少数のパーティクルで提案分布を充分に表現できれば、
多数のパーティクルを用いた場合と同等の性能を維持し、かつ計算コストを削減できる。
そこで Unscented Particle Filter [71]の考え方に基づき、通常は動作モデルのみから事前確
率として計算される提案分布について、計測モデルに従って尤度も考慮して求める手法が
提案されている [72, 73]。Thrunら [72]は、Particle Filterを用いた自己位置推定（Monte
Carlo Localization）[46]に、計測モデルに基づく提案分布を適用した。またMontemerlo
ら [73] は、同様の工夫を Rao-Blackwellized Particle Filter を用いた地図生成に適用する
ことで、FastSLAM 2.0と呼ばれるアルゴリズムを提案した。
さらに Hahnel ら [74] や Grisetti ら [75] は、本稿で対象とする Rao-Blackwellized
Particle Filterに基づく Grid-based SLAMに対し、文献 [72,73]と同様の工夫を適用した。
ここでは、各パーティクルでスキャンマッチングを行って提案分布を求めることで、少数
のパーティクルで LIDAR を用いた占有格子地図の生成を実現した。ROS [76] 標準の地
図生成パッケージである slam_gmapping package においても、このアルゴリズムが採用
されている。図 6.1に、多数のパーティクルによる提案分布の表現と、少数のパーティク
ルで最適化計算を用いた提案分布の表現を比較した概念図を示す。しかしスキャンマッチ
ングの最適化計算は最尤推定の枠組みであり、事前確率を考慮できない。また、ロボット
の自己位置が時系列データのうち現在のセンサデータのみに依存した隠れマルコフモデル
（状態空間モデル）で定式化されているため、マッチングは現在のスキャンデータのみを
用いて実行される。このため、例えばセンサの視野が不足して充分なスキャン形状を取得
できない場合は、マッチングに失敗してしまう。その結果、本来の自己位置から離れた提
案分布となり、自己位置推定を誤って正しくない地図が生成されてしまう。
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図 6.1 計測モデルに基づき各パーティクルでスキャンマッチングを行うことによる提
案分布の改良
前述の文献 [74, 75]では、屋内環境において地図生成の実験が行われている。屋内環境
は壁面などから充分なスキャン形状を得ることができるため、地図生成に成功しやすい。
一方で屋外の広大な環境や曲がり角などの見通しの悪い環境では、センサ視野内に充分な
測定対象物がなく、スキャン形状が不足して幾何学的に安定せずに誤ったマッチングと
なり、地図生成に失敗しやすい。屋外の実環境における自律走行実験の場であるつくば
チャレンジ [79]においては、ROSの slam_gmapping packageを用いても地図生成に失敗
するとの報告が多い [80, 81]。成功しているケースもあるが、70 [m]程度の長距離まで測
定可能な 3次元 LIDARを用いており、1回のセンサの測定で充分なスキャン形状を取得
できている場合に限られる。これに対して提案手法では、測定距離が 30 [m]程度の 2次
元 LIDARを水平に設置して用いた場合でも、過去のセンサデータを活用して仮想的にセ
ンサデータの情報量を増やすことができ、複数回の測定を用いた充分なスキャン形状によ
り正しい自己位置推定と地図生成が可能となる。
Blancoら [82]は、Rao-Blackwellized Particle Filterに基づく Grid-based SLAMにおい
て、計測モデルに従って提案分布を求める際に、最適化計算によるスキャンマッチングで
はなく、 Rejection-Sampling によるモンテカルロ法を用いた手法を提案している。これ
によりマッチングの失敗を抑制できているが、著者ら自身も指摘しているとおり、結果と
してパーティクル数が増えて計算コストが増加してしまっている。これに対して提案手法
は、パーティクル数を増やすことなく過去のセンサデータを考慮することで、マッチング
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の失敗を抑制して正しい自己位置推定と地図生成を実現できる。
6.4 蓄積したスキャンのマッチングにより過去を考慮した
RBPF-SLAM
6.4.1 動作モデルによるスキャンの蓄積と生成した部分地図のマッチング
本稿では、Bayes Filterの実装法の 1つである Rao-Blackwellized Particle Filter（RBPF）
を対象とする。SLAMの基本は、それまでに生成した地図を用いて自己位置を推定し、そ
の位置に従ってセンサデータを配置することで地図を生成する、という手順を繰り返すこ
とである。従って、ランドマークとなる同じ測定対象物を複数回計測することが重要にな
る。従来手法 [74, 75]では、各時刻において時系列データのうち現在のスキャンデータの
みを地図とマッチングする。そのため、ランドマークとなる測定対象物を充分に計測でき
ずにスキャン形状が不足した場合、マッチングが幾何学的に安定せず自己位置の推定を
誤って地図生成に失敗しやすい。特に屋外などの広大な環境や曲がり角などの見通しの悪
い環境では、センサ視野内に充分な測定対象物がないため、現在のセンサデータの情報量
が乏しく不確実性が高くなる。
図 6.2に、測定対象物を充分に計測できずにスキャン形状が不足した場合の概念図を示
す。この例では、時刻 t のスキャンの計測データ（環境計測データ）zt は形状が不充分で
あるが、1時刻前の時刻 t 1のスキャンの環境計測 zt 1 はランドマークとなる測定対象
物を充分に計測できている。そこで、現在のセンサデータのみを用いて自己位置推定を行
うのではなく、過去のセンサデータも活用して仮想的にセンサデータの情報量を増やすこ
とで、複数回の測定を用いた充分なスキャン形状により正しい自己位置推定と地図生成が
可能となるのではないかと考えた。
本稿では、Particle Filter の動作モデルに基づき、時系列の複数のスキャンデータを各
パーティクル毎に蓄積して重ね合わせることで部分地図を生成し、仮想的に拡大したセン
サ視野でのスキャン形状を計測モデルに基づきマッチングする手法を提案する。これによ
り過去のスキャンデータで視野の不足を補い、計測モデルに基づいた適切な提案分布を求
めて正しい自己位置推定と地図生成ができる。従来手法 [74, 75]の問題の原因は、スキャ
ン形状の不足によりマッチングに失敗し、誤った自己位置を推定してしまうことである。
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図 6.2 測定対象物を充分に計測できずに形状が不足したスキャン
これに対して提案手法では、複数時刻のスキャンデータを貼り合わせることで充分なス
キャン形状が得られるため、マッチングの失敗を抑制できる。提案手法は、動作モデルに
よりスキャンを蓄積して部分地図を生成し、計測モデルによりマッチングすることで提
案分布を求める、過去のセンサデータを考慮した Rao-Blackwellized Particle Filterによる
SLAMの手法である。
6.4.2 定式化
前述のとおり、本稿で対象とする Rao-Blackwellized Particle Filter は、Bayes Filter の
実装法の 1つである。Bayes Filterは、自己位置の時系列を 1次マルコフ過程と仮定した
隠れマルコフモデル（状態空間モデル）で表現し、ベイズの定理に基づいて定式化されて
いる。ただし従来手法の隠れマルコフモデルでは、ロボットの自己位置は現在のセンサ
データのみに依存して推定される。一方で提案手法では、時系列の複数のセンサデータを
用いるようにモデル化し、過去のセンサデータを活用して仮想的に情報量を増やすことで
不確実性に対処する。従来の隠れマルコフモデルに対し、提案手法は過去のセンサデータ
を考慮するように拡張した定式化となっている。まず従来手法 [74, 75]の定式化を確認し
た後に、従来の隠れマルコフモデルを拡張した提案手法における定式化を説明する。
図 6.3に、従来の SLAMのグラフィカルモデル [13]を示す。ロボットの自己位置 xの
時系列を 1次のマルコフ性を持つ 1次マルコフ過程としてとらえている。すなわち、時刻
t の自己位置 xt は 1時刻前の自己位置 xt 1 とその時刻のオドメトリの制御動作 ut のみに
依存しており、それ以前の過去の自己位置などに対して独立であると仮定した隠れマルコ
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図 6.3 従来の SLAMのグラフィカルモデル
フモデル（状態空間モデル）になっている。
Rao-Blackwellized Particle Filterを用いた従来手法 [74,75]では、図 6.3のグラフィカル
モデルに基づき、式 (6.2)のロボット走行軌跡 p(x1: t j u1: t ; z1: t ;m)を以下のように Particle
Filterの漸化式として定式化している。
p(x1: t j u1: t ; z1: t ;m)
= h p(zt j x1: t ;u1: t ; z1: t 1;m) p(x1: t j u1: t ; z1: t 1;m) (6.3)
= h p(zt j xt ;m) p(xt j x1: t 1;u1: t ; z1: t 1;m) p(x1: t 1 j u1: t ; z1: t 1;m) (6.4)
= h p(zt j xt ;m) p(xt j xt 1;ut) p(x1: t 1 j u1: t 1; z1: t 1;m) (6.5)
まず、ロボット走行軌跡 x1: t に対し、時刻 t の環境計測データ zt を条件としてベイズ
の定理を適用することで式 (6.3)が求まる。次に、式 (6.3)の p(zt j x1: t ;u1: t ; z1: t 1;m)に
対して、図 6.3 のグラフィカルモデルによる条件付き独立性に基づいて不要な変数を削
除する。また、式 (6.3) の p(x1: t j u1: t ; z1: t 1;m) に対して、乗法定理を適用する。これ
により、式 (6.4) が求まる。続いて、式 (6.4) の p(xt j x1: t 1;u1: t ; z1: t 1;m) に対して、1
次のマルコフ性による条件付き独立性に基づいて不要な変数を削除する。さらに、式
(6.4) の p(x1: t 1 j u1: t ; z1: t 1;m) に対して、影響を与えない変数を削除する。以上の導
出により、式 (6.5) の Particle Filter が漸化式として求まる。p(zt j xt ;m) が計測モデル、
p(xt j xt 1;ut)が動作モデルとなる。
従来手法 [74, 75] は、式 (6.5) で表される Particle Filter に基づき、ロボット走行軌跡
p(x1: t j u1: t ; z1: t ;m)を推定する。計測モデル p(zt j xt ;m)に基づき、各パーティクルで時
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図 6.4 蓄積したスキャンを用いた SLAMのグラフィカルモデル
刻 t の環境計測データ zt を用いたスキャンマッチングにより提案分布を求めることが特
徴である。
続いて図 6.4に、提案手法である蓄積したスキャンを用いた SLAMのグラフィカルモ
デルを示す。ロボットの自己位置 x の時系列を 1 次マルコフ過程と仮定している部分は
同じだが、蓄積した環境計測データ z˜という蓄積したスキャンを表す新たな変数を明示的
に導入している。時刻 t における蓄積した環境計測データ z˜t は、時刻 t 1の蓄積した環
境計測データ z˜t 1 に対して、制御動作データ（オドメトリ）ut に基づいて環境計測データ
（スキャン）zt を貼り合わせることで、部分地図として生成する（図 6.4中の赤い矢印）。
時刻 t の蓄積した環境計測データ z˜t は、時刻 t から過去 K 個のデータのみを保持し、そ
れ以前のデータは破棄するとした。これにより、蓄積した環境計測データ z˜t は、現在から
過去 K 次までのセンサデータを重ね合わせた部分地図ということになる。過去のデータ
を活用することで、仮想的に拡大したセンサ視野でのスキャン形状を得ることができる。
次数 K の値が大きいほど、より過去のセンサデータを考慮することになる。また、時刻 t
の蓄積した環境計測 z˜t は、時刻 t のスキャンの環境計測 zt と同様に、時刻 t のロボット
の自己位置 xt と地図 mに確率的に依存している（図 6.4中の青い矢印）。
Rao-Blackwellized Particle Filterを過去のセンサデータを考慮するように拡張した提案
手法は、図 6.4のグラフィカルモデルに基づき、ロボット走行軌跡 x1: t と蓄積した環境計
測データ z˜1: t と地図 mの同時確率 p(x1: t ; z˜1: t ;m j u1: t ; z1: t)を推定する完全 SLAM問題と
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して定式化する。蓄積した環境計測データ z˜1: t を新たに導入した部分が、従来手法と異な
る。まず、ロボット走行軌跡 x1: t と蓄積した環境計測データ z˜1: t と地図 mの独立性を考
慮することで、式 (6.6)のように因子分解できる。
p(x1: t ; z˜1: t ;m j u1: t ; z1: t)
=p(x1: t ; z˜1: t j u1: t ; z1: t ;m)
N
Õ
n=1
p(mn j x1: t ; z1: t) (6.6)
ここで、N は地図を構成する特徴の数（占有格子地図の場合は格子の数）である。地図
mについては、従来手法 [74, 75]と同様に占有格子地図 ÕNn=1 p(mn j x1: t ; z1: t)で表現し、
Binary Bayes Filterで推定する Grid-based SLAMを対象とする。
次に、式 (6.6) のロボット走行軌跡 x1: t と蓄積した環境計測データ z˜1: t の同時確率
p(x1: t ; z˜1: t j u1: t ; z1: t ;m)に対して、乗法定理を適用することで式 (6.7)のように分離する。
p(x1: t ; z˜1: t j u1: t ; z1: t ;m)
=p(x1: t j z˜1: t ;u1: t ; z1: t ;m) p( z˜1: t j u1: t ; z1: t ;m) (6.7)
これにより、ロボット走行軌跡 x1: t を推定する部分と蓄積した環境計測データ z˜1: t を生成
する部分を分けることができる。すなわち、ロボット走行軌跡 x1: t の推定は、蓄積した環
境計測データ z˜1: t の生成とは独立に計算できる。
さらに、図 6.4のグラフィカルモデルによる蓄積した環境計測データ z˜1: t の生成時の条
件付き独立性（図 6.4中の赤い矢印）に基づいて不要な変数を削除することで、式 (6.8)が
求まる。
p(x1: t ; z˜1: t j u1: t ; z1: t ;m)
=p(x1: t j z˜1: t ;u1: t ; z1: t ;m) p( z˜1: t j u1: t ; z1: t) (6.8)
式 (6.8)のロボット走行軌跡 p(x1: t j z˜1: t ;u1: t ; z1: t ;m)は、以下のように Particle Filterを
過去のセンサデータを考慮するように拡張した漸化式として定式化する。
p(x1: t j z˜1: t ;u1: t ; z1: t ;m)
= h p( z˜t j x1: t ; z˜1: t 1;u1: t ; z1: t ;m) p(x1: t j z˜1: t 1;u1: t ; z1: t ;m) (6.9)
= h p( z˜t j xt ;m) p(xt j x1: t 1; z˜1: t 1;u1: t ; z1: t ;m) p(x1: t 1 j z˜1: t 1;u1: t ; z1: t ;m) (6.10)
= h p( z˜t j xt ;m) p(xt j xt 1;ut) p(x1: t 1 j z˜1: t 1;u1: t 1; z1: t 1;m) (6.11)
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まず、ロボット走行軌跡 x1: t に対し、時刻 t の蓄積した環境計測データ z˜t を
条件としてベイズの定理を適用することで式 (6.9) が求まる。次に、式 (6.9) の
p( z˜t j x1: t ; z˜1: t 1;u1: t ; z1: t ;m) に対して、図 6.4 のグラフィカルモデルによる尤度計算時
の条件付き独立性（図 6.4 中の青い矢印）に基づいて不要な変数を削除する。提案手法
の尤度計算には蓄積した環境計測データ z˜t しか使用しないため、環境計測データ z1: t も
削除する。また、式 (6.9) の p(x1: t j z˜1: t 1;u1: t ; z1: t ;m) に対して、乗法定理を適用する。
これにより、式 (6.10)が求まる。続いて、式 (6.10)の p(xt j x1: t 1; z˜1: t 1;u1: t ; z1: t ;m)に
対して、1次のマルコフ性による条件付き独立性に基づいて不要な変数を削除する。さら
に、式 (6.10)の p(x1: t 1 j z˜1: t 1;u1: t ; z1: t ;m)に対して、影響を与えない変数を削除する。
以上の導出により、式 (6.11)の過去のセンサデータを考慮した Particle Filterの拡張が漸
化式として定式化できる。p( z˜t j xt ;m)が蓄積した環境計測データにより過去を考慮した
計測モデル、p(xt j xt 1;ut)が動作モデルとなる。計測モデル p( z˜t j xt ;m)に基づき、各
パーティクルでスキャンマッチングにより提案分布を求める際に、スキャンを蓄積した環
境計測データ z˜t を利用する。
また、式 (6.8) の蓄積した環境計測データ p( z˜1: t j u1: t ; z1: t) は、以下のように定式化
する。
p( z˜1: t j u1: t ; z1: t)
=p( z˜t j z˜1: t 1;u1: t ; z1: t) p( z˜1: t 1 j u1: t ; z1: t) (6.12)
=p( z˜t j z˜t 1;ut ; zt) p( z˜1: t 1 j u1: t 1; z1: t 1) (6.13)
まず、乗法定理を適用することで、式 (6.12) が求まる。続いて、式 (6.12) の p( z˜t j
z˜1: t 1;u1: t ; z1: t) と p( z˜1: t 1 j u1: t ; z1: t) のそれぞれに対して、図 6.4 のグラフィカルモ
デルによる条件付き独立性に基づいて影響を与えない変数を削除する。以上の導出によ
り、式 (6.13)の蓄積した環境計測データ z˜1: t を生成する処理が定式化できる。ここで、蓄
積した環境計測データ z˜は、制御動作データ（オドメトリ）uに基づいて環境計測データ
（スキャン）zを貼り合わせて生成するため、オドメトリによるロボットの部分軌跡も保持
している。また、時刻 t の蓄積した環境計測データ z˜t は、時刻 t から過去 K 個のデータ
のみを保持し、それ以前のデータは破棄する。この K は、どの程度まで過去のセンサデー
タを考慮するかを決定するパラメータであり、過去を考慮する次数を K 次と表記する。
以上をまとめ、式 (6.8) に式 (6.11) と式 (6.13) を代入することで、ロボット走行軌跡
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x1: t と蓄積した環境計測データ z˜1: t の同時確率 p(x1: t ; z˜1: t j u1: t ; z1: t ;m)を以下のように漸
化式として定式化する。
p(x1: t ; z˜1: t j u1: t ; z1: t ;m)
= h p( z˜t j xt ;m) p(xt j xt 1;ut) p(x1: t 1 j z˜1: t 1;u1: t 1; z1: t 1;m)
 p( z˜t j z˜t 1;ut ; zt) p( z˜1: t 1 j u1: t 1; z1: t 1) (6.14)
= h p( z˜t j xt ;m) p(xt j xt 1;ut) p( z˜t j z˜t 1;ut ; zt)
 p(x1: t 1; z˜1: t 1 j u1: t 1; z1: t 1;m) (6.15)
この定式化により、式 (6.6)のロボット走行軌跡 x1: t と蓄積した環境計測データ z˜1: t の同
時確率 p(x1: t ; z˜1: t j u1: t ; z1: t ;m)を漸化式として求めることができる。
提案手法は、Rao-Blackwellized Particle Filter の枠組みであることは従来手法 [74, 75]
と同じだが、現在のセンサデータのみを利用して自己位置推定が行われる従来の隠れマル
コフモデルとは異なり、過去のセンサデータも考慮して現在の自己位置を推定する。従来
の隠れマルコフモデルを拡張したモデルになっており、各パーティクルにおいて、制御動
作データ（オドメトリ）に基づいて時系列の複数の環境計測データ（スキャン）を蓄積し
て貼り合わせることで部分地図を生成する。部分地図は、過去のデータを活用して仮想的
に拡大したセンサ視野での充分なスキャン形状となる。次に計測モデルに基づいて、蓄積
した充分な形状のスキャンをマッチングすることで、失敗を抑制して正しい自己位置推定
と地図生成を実現できる。
6.4.3 Grid-based SLAMへの適用
提案手法の枠組み自体は、従来の Rao-Blackwellized Particle Filterと同様である。パー
ティクルでロボットの自己位置 xt の確率分布を表し、また各パーティクルはそれまで
の走行軌跡 x1: t と環境計測データ z1: t および生成した地図 mの情報も持つ。本稿では、
地図 mを占有格子地図 ÕNn=1 p(mn j x1: t ; z1: t)で表現し、従来手法と同様に Binary Bayes
Filter で推定する Grid-based SLAM を行う。従来手法と異なるのは、ロボット走行軌跡
p(x1: t j u1: t ; z1: t ; z˜1: t ;m) を過去のセンサデータを考慮するように拡張した Particle Filter
で推定する点である。計測モデルに従ってスキャンマッチングにより提案分布を求める際
に、スキャンを蓄積した部分地図をマッチングすることで過去のセンサデータを考慮す
る。処理手順を以下に示す。
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図 6.5 レーザのビームモデルを考慮したスキャンデータの蓄積
1)動作モデルによる予測
動作モデル p(xt j xt 1;ut)に基づき、各パーティクルの時刻 t 1のロボット位置
xt 1 に対して制御動作データ（オドメトリ）ut を加え、時刻 t のロボット位置 xt
を予測する。パーティクル毎に異なる誤差を与えるため、ロボット走行軌跡 x1: t は
各パーティクルで異なる。
2)計測モデルによるスキャンマッチングと尤度計算
パーティクル毎に、時刻 t 1の蓄積した環境計測データ z˜t 1 に対して、制御動作
データ（オドメトリ）ut に基づいて環境計測データ（スキャン）zt を貼り合わせ
ることで、部分地図として蓄積した環境計測データ z˜t を生成する。各パーティク
ルで異なる誤差をオドメトリに与え、それぞれが異なる蓄積した環境計測データ z˜t
を生成する。これにより、蓄積した環境計測データ z˜t の確率分布 p( z˜t j z˜t 1;ut ; zt)
を表現する。なお、時刻 t の蓄積した環境計測データ z˜t は、時刻 t から過去 K 個の
データのみを保持し、それ以前のデータは破棄する。よって蓄積した環境計測デー
タ z˜t は、現在から過去 K 次までのセンサデータを重ね合わせた部分地図というこ
とになる。
さらに、スキャンを蓄積する際には、レーザのビームモデルを考慮することで移動
障害物から得られる測定点を削除する。図 6.5に、ビームモデルを考慮したスキャ
ンデータの蓄積の概念を示す。この処理は、レーザが通過した部分は自由空間であ
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図 6.6 最尤パーティクルが持つ 1回のスキャンデータと蓄積したスキャンデータの比較
ﾛﾎﾞｯﾄの走行経路
図 6.7 実験環境とロボットの走行経路
るはずという条件と、移動障害物から得られる測定点は測定距離を短くするため、
環境の初期状態を自由空間だと仮定すると手前側の測定点は移動障害物である（奥
側の測定点が静止物）という条件に基づいている。
この処理が、提案手法の最も重要な処理である。各パーティクルで過去の環境計測デー
タを貼り合わせ、仮想的に拡大したセンサ視野での充分なスキャン形状が得られるため、
マッチングの失敗を抑制できる。
図 6.6に、2次元 LIDARを用いて地図生成を行っている際の最尤パーティクルが持つ
地図 mと、時刻 t のスキャンデータ zt およびスキャンを蓄積した環境計測データ z˜t の例
を示す。また図 6.7に、実験環境を示す。ロボットは左方向に走行しており、時刻 t の 1
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回のスキャンデータ zt ではロボット後方の壁は測定できていない。しかし現在から過去
K 次までを蓄積したスキャンデータ z˜t では、過去に壁を測定したデータも重ね合わせて
いるため、充分なスキャン形状が得られていることが分かる。
次に、各パーティクル毎に蓄積した環境計測データ z˜t を用い、計測モデル p( z˜t j xt ;m)
に基づいてスキャンマッチングにより提案分布を求める。また、マッチングの結果に基づ
いて尤度を計算し、各パーティクルの重みとする。
3)リサンプリング
各パーティクルに対し、重みに比例した個数の複製を生成する。重みが小さなパー
ティクルは消滅することになる。
4)地図生成
各パーティクルが持つロボット走行軌跡 x1: t と環境計測データ z1: t を用い、Binary
Bayes Filterに基づいて占有格子地図 ÕNn=1 p(mn j x1: t ; z1: t)を生成する。本稿では
センサとして LIDARを使用しているため、レーザのレイキャスティングを行うこ
とで占有格子地図の各セルの占有度を計算している。地図生成の後、時刻 t+1と
して処理を継続する。
以上の処理手順により、オンラインで完全 SLAM問題を解き、地図生成を行うことが
できる。なお、リサンプリング処理は毎回実行するのではなく、各パーティクルの重みか
ら計算する Neff と呼ばれるパラメータが所定の条件を満たしたときのみ実行した方が性
能が向上することが知られている [75]。提案手法においても Neff に基づくリサンプリン
グ処理を実行しているが、毎回リサンプリング処理を行っても良い。
6.4.4 従来手法との比較
SLAMには数多くの手法が存在するが、主なものとして Extended Kalman Filterや本稿
で対象としている Rao-Blackwellized Particle Filterなどがある。これらの手法は理論的に
は Bayes Filterに基づいており、実装の際の確率分布のモデル化が異なる。前述のとおり、
Bayes Filterはベイズの定理に基づき、自己位置の時系列を 1次マルコフ過程と仮定した
隠れマルコフモデル（状態空間モデル）で定式化されている。ただし従来手法の隠れマル
コフモデルでは、ロボットの自己位置は現在のセンサデータのみに依存して推定される。
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そのため、現在のセンサデータが不充分な場合には、自己位置の推定を誤ってしまう。
これに対して提案手法では、過去のセンサデータも考慮して現在の自己位置を推定する
ように、従来の隠れマルコフモデルを拡張したモデルになっている。動作モデルにより時
系列の複数のスキャンを蓄積して部分地図を生成し、計測モデルによりマッチングするこ
とで提案分布を求める、過去のセンサデータを考慮した手法である。複数時刻のスキャン
データを蓄積して重ね合わせた、仮想的に拡大したセンサ視野でのスキャン形状をマッチ
ングすることで、充分なスキャン形状となりマッチングの失敗を抑制して正しい自己位置
推定と地図生成ができる。
過去のセンサデータを考慮した提案手法は、現在のセンサデータだけでなく過去のセ
ンサデータも利用して推定を行うため、Graph-based SLAM [83]と類似した構造となる。
Graph-based SLAMは、過去から未来までのグラフ全体の制約条件をオフラインで解く最
適化アプローチの手法である。Graph-based SLAMに対し、提案手法は一定の過去から現
在までのセンサデータを用いてオンラインで解く。提案手法は Bayes Filterアプローチで
あるため、現在の自己位置に対して未来から発生する制約条件を利用して解くことはでき
ない。ただし、Graph-based SLAMは適切な制約条件が与えられれば強力な手法だが、制
約条件の生成手法と外れ値への対処法は確立されておらず、課題が残る。特に制約条件を
現在のセンサデータのみから生成する場合には、やはり現在のセンサデータの情報量が乏
しく不確実性が高い場合に推定が破綻してしまう。また Graph-based SLAM では、各時
刻において制約条件として共通の対応付けを用いなければならない。一方で提案手法は、
ベイズの定理に基づいて事前確率の範囲内で制約条件を生成し、外れ値にも対処できる。
Particle Filterベースの手法であるため、パーティクル毎に別々の対応付けを用いることが
でき、誤対応に対して頑強である。また、オンラインで完全 SLAM問題を解けるという
Rao-Blackwellized Particle Filterの利点を引き継いでいる。
6.5 実験
環境計測センサとして水平に設置した 2 次元 LIDAR のみを用い、つくばチャレンジ
2014 [79] の走行コースにおいて地図生成の実験を行った。図 6.8 に、実験に用いたロ
ボットの外観を示す。搭載されているセンサのうち、2D-LIDAR #2（北陽電機 [34]製の
Top-URG）を地図生成に使用した。また図 6.9に、つくばチャレンジ 2014の走行コース
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図 6.8 実験に使用した移動ロボット
図 6.9 つくばチャレンジ 2014走行コース
を示す。人通りの多い、走行距離 1.4 [km]以上の経路である。
Rao-Blackwellized Particle Filterを用いた従来手法 [74, 75]と、過去のセンサデータを
考慮するように拡張した提案手法を比較するため、過去のセンサデータを考慮する次数 K
を様々に変化させて生成した地図を評価した。実装には、OpenSLAM — GMapping [84]
の ROSラッパーである slam_gmapping packageを改良して用いた。なお、すべての試行
においてパーティクル数は 100 とし、動作モデルと計測モデルのパラメータは同じとし
た。また処理の時間単位は 1 [s]とした。提案手法でスキャンデータを重ね合わせる動作
モデルにはジャイロオドメトリを用い、各パーティクル毎に蓄積を行った。
図 6.10、図 6.11、図 6.12、図 6.13に、従来手法、提案手法の 5次（過去 5秒間）、提案
85
歪みが発生
経路のﾙｰﾌﾟが
閉じていない
二重にずれている
地図が歪んで矛盾が生じている
図 6.10 現在のスキャンのみを利用した従来手法で生成した占有格子地図
手法の 10次（過去 10秒間）、提案手法の 20次（過去 20秒間）で生成した地図をそれぞ
れ示す。従来手法（図 6.10）では、図中左下の公園内の広大な環境においてセンサ視野内
に充分な測定対象物がなかったため、スキャン形状が不足して誤ったマッチングとなり、
地図が歪んで破綻している。また同様に、図中右側の経路がループする環境でも、累積誤
差によりループを閉じることができていない。結果として、往路と復路が二重にずれた地
図が生成されている。これに対して 5次と 10次の提案手法（図 6.11、図 6.12）では、多
少の違いはあるが、共に矛盾がなく整合性のとれた地図が生成できている。一方で 20次
の提案手法（図 6.13）では、図中右側の経路がループする環境でループが閉じず、図中左
上の領域で往路と復路の地図が二重にずれてしまっている。この原因は、次数が高すぎる
と相対的に現在のセンサデータの割合が下がり、過去のセンサデータに引きずられて自己
位置推定が極値に陥るためだと思われる。
続いて、それぞれの手法で生成した地図の形状誤差を評価した。図 6.14に、生成した
地図の形状誤差を評価した地点を示す。往路と復路が交差する順に、A地点から D地点
を選定している。図 6.14の 4地点において、物体形状の真値からの誤差を評価した。
表 6.1に、各地点における形状誤差の評価結果を示す。また図 6.15に、表 6.1の各地点
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図 6.11 過去 5秒間のスキャンを利用した提案手法で生成した占有格子地図
矛盾がなく整合性の取れた地図が生成できた
450 m
図 6.12 過去 10秒間のスキャンを利用した提案手法で生成した占有格子地図
二重にずれている
過去のﾃﾞｰﾀを利用し過ぎると誤認識に陥る
経路のﾙｰﾌﾟが閉じていない
図 6.13 過去 20秒間のスキャンを利用した提案手法で生成した占有格子地図
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図 6.14 生成した地図の形状誤差を評価した地点
表 6.1 生成した地図の各地点における形状誤差の評価結果
手法 A地点 B地点 C地点 D地点
現在のスキャンのみ（従来手法） < 0.2 [m] 1.4 [m] 6.0 [m] 21.6 [m]
過去 5秒間のスキャンを蓄積 0.6 [m] 0.2 [m] < 0.2 [m] < 0.2 [m]
過去 10秒間のスキャンを蓄積 0.6 [m] 0.2 [m] 0.2 [m] < 0.2 [m]
過去 20秒間のスキャンを蓄積 0.4 [m] 2.0 [m] 3.2 [m] 8.4 [m]
における形状誤差を描画したグラフを示す。従来手法の地図では、最終的に 20 [m]以上
の誤差が発生している。また 20次の提案手法においても、8 [m]以上の誤差が発生してい
る。これらに対して 5次と 10次の提案手法では、誤差は最大でも 0.6 [m]となっており、
共に矛盾がなく整合性のとれた正しい地図が生成できていることが分かる。
以上より、従来手法と比較して、5次および 10次の提案手法の方が正しい地図を生成
できることが確認できた。最適な次数は環境の広さや形状などに応じて変化すると考えら
れるため、過去のセンサデータを考慮する次数 K の決定方法は今後の課題である。場所
に応じて次数を動的に変化させる方策も考えられる。
6.6 まとめ
本稿では、Rao-Blackwellized Particle Filter を用いて占有格子地図を生成する Grid-
based SLAMを対象とし、現在のセンサデータのみに依存した従来の隠れマルコフモデル
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図 6.15 生成した地図の各地点における形状誤差のグラフ
に基づく手法の問題に対処した。従来手法では時系列データのうち現在のセンサデータの
みを利用して自己位置を推定するため、現在のセンサデータが不充分な場合には、自己位
置の推定を誤って地図生成に失敗してしまう問題があった。
提案手法は、従来の隠れマルコフモデルを拡張したモデルを用いることで、現在のセン
サデータのみではなく過去のセンサデータも活用して現在の自己位置を推定する。蓄積し
た環境計測データを用いるモデルに基づき、Rao-Blackwellized Particle Filterを過去のセ
ンサデータを考慮するように拡張することで提案手法を定式化し、Grid-based SLAMに適
用した。複数回の測定による充分なスキャン形状を利用して現在の自己位置を推定するこ
とで、誤認識に陥ることを防ぐ。実験により、過去のセンサデータを考慮する次数を適切
に設定することで、環境計測センサとして水平設置の 2次元 LIDARのみを用いた場合で
も、人通りのある実環境で走行距離 1.4 [km]以上での地図生成が行えることを確認した。
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第 7章
結論
本研究では、移動ロボットの自己位置推定と地図生成において、ベイズ理論を一貫した
規範とし、不確実性に対処するための方法論を扱った。まず、自己位置推定と地図生成に
関する Bayes Filterアプローチと最適化アプローチを統一的に表現できるよう、ベイズ理
論に基づいて整理することで改めて定式化した。またこの定式化を拡張することで、最
適化アプローチの解法でありながら、Bayes Filterアプローチと同様に不確実性を陽に扱
い、事前確率の情報を活用できる新たなスキャンマッチングの手法を提案した。さらに、
マッチングした推定位置の不確実性の指標を確率分布として表すため、ガウス分布の共分
散としてモデル化して計算する手法を提案した。これらは、従来の Bayes Filterアプロー
チと最適化アプローチの間の空白地帯をつなぐ、ベイズ理論に基づく新たな手法である。
次に、広大な環境や見通しの悪い環境でも正しく地図生成を行えるよう、時系列の複数の
センサデータを用いるようにベイズ理論に基づいて従来の隠れマルコフモデル（状態空間
モデル）を拡張した。これにより、ランドマークとなる測定対象物を充分に計測できずに
現在のセンサデータの情報量が乏しく、推定の不確実性が高い場合でも、仮想的にセンサ
データの情報量を増やして正しい推定が可能な地図生成の手法を提案した。
本研究の成果として、以下の結果を得た。
• 統一的な視点で Bayes Filterとスキャンマッチングを比較できるよう、ベイズ理論
に基づいた定式化を行った。
• 最大事後確率推定に基づき、事前確率と計測の尤度の両方を考慮することで過信を
防いだ新たなスキャンマッチング手法を実現した。
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• 点群の対応付けの誤りを考慮したラプラス近似を用いて、スキャンマッチングによ
る推定位置の共分散を適切に求める手法を実現した。
• 過去のセンサデータを考慮するモデル化により、複数回の測定による充分なスキャ
ン形状を利用して正しい地図生成が可能な手法を実現した。
本研究の特徴は、ベイズ理論を一貫した規範として問題を整理し、自己位置推定と地図
生成の手法を体系化している点である。従来の研究では、Bayes Filterアプローチと最適
化アプローチを統一した視点で扱い、両者を比較して新たな手法へと発展させている研究
は非常に少ない。本研究は、ベイズ理論に基づく自己位置推定と地図生成の新たな手法を
提案し、不確実性に対処するための方法論を体系的に論ずることで、移動ロボットの能力
向上に大きく貢献したと信ずる。
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付録 A
自律走行機能のシステムインテグ
レーションと総合実験
A.1 概要
筆者らは、市街地の歩行者空間に適応した自律移動技術の開発を目的として、つくば
チャレンジ 2014 [79] に参加した。市街地の歩行者空間には、公園や広場などの広大な
環境や曲がり角などの見通しの悪い環境が存在し、LIDAR: Light Detection and Ranging
（レーザスキャナとも呼ばれる）などのセンサ視野が不足する問題がある。また、歩行者
や自転車が複雑に移動しており、ランドマークの隠れ（オクルージョン）を引き起こすと
共にロボットにとっての障害物になる。
市街地の歩行者空間での自律走行の実現には、広大な環境やランドマークの隠れに適応
した地図生成や自己位置推定の技術が必要となる。さらに、人だけでなく静止物体や路面
段差も障害物となるため、多様な障害物に適応した障害物検出と、障害物を回避する経路
計画の技術も必要となる。
A.2 自律移動ロボット Rossyのハードウェア設計
差動駆動式（Differential Drive）の車輪型ロボットをベースとして、各種センサを搭載
した。図 A.1 に、開発した自律移動ロボット Rossy の外観を示す。主要なセンサとして
LIDAR（レーザスキャナ）を用いており、北陽電機 [34]製の 3D-URGが 1台、Top-URG
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図 A.1 自律移動ロボット Rossyの外観
が 4台、Classic-URGが 2台である。また屋外の路面は凹凸が激しいため、計算機などを
振動から守るための簡易的なサスペンションとして、防振ゴムを用いている。
A.3 ソフトウェアの全体構成
図 A.2に、システム全体の構成を示す。実装には ROSを使用した。地図生成機能を提
供する slam_gmapping packageと、自律走行機能を提供する navigation packageを活用し
ている。また図 A.3に、システムの処理の様子を示す。
図 A.2 の各プロセスは、以下の機能を持つ。“LIDAR Handler” と “IMU Handler” は、
それぞれ LIDAR と IMU のデータを取得して ROS のプロセス間通信にデータを送信す
る。“Vehicle Controller”は、モータエンコーダのデータからオドメトリを計算して送信す
ると共に、“Path Planner”から目標速度（並進速度、回転角速度）を受信してモータコント
ローラに指令を出す。“Transform Broadcaster”は、ロボット上に固定されている各センサ
位置の座標を送信する。“Gyro Odometer”は、オドメトリと IMUのデータからジャイロ
オドメトリを計算する。“Localizer”は、LIDARのスキャンデータとジャイロオドメトリ
を用いて、Adaptive Monte Carlo Localization [45]による自己位置推定を行う。“Obstacle
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図 A.3 自律走行時の処理結果の可視化
Detector” は、スキャンデータから障害物検出を行う。また “Target Detector” は、つく
ばチャレンジの探索対象である看板をスキャンデータから検出する。“Behavior Planner”
は、経路ファイルから読み込んだウェイポイントと検出した探索対象の位置を考慮し、各
時刻の目標地点を決定する行動計画を行う。また “Sound Player”は、計画した行動に合わ
せて音声を再生する。“Costmap Builder”は、地図ファイルの情報に検出した障害物の情
報を重ねて、経路計画のためのコスト地図を構築する。“Path Planner”は、コスト地図を
用いて現在地から目標地点までの経路計画を Global Dynamic Window Approach [47] に
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図 A.4 つくばチャレンジ 2014の環境で生成した占有格子地図
より行う。
A.4 蓄積スキャンにより過去を考慮した地図生成
slam_gmapping packageでは、自己位置推定と地図生成を同時に行う SLAM: Simulta-
neous Localization and Mapping手法の 1つである、Rao-Blackwellized Particle Filterによ
る Grid-based SLAM [75]が提供される。自己位置の軌跡を通常の Particle Filter（逐次モ
ンテカルロ法）で、地図を占有格子地図で表現して Binary Bayes Filterで推定する手法で
ある。Particle Filter の計測モデルには、スキャンデータを用いた Greedy Scan Matching
を使用している。
しかし広大な環境や見通しの悪い環境では、センサ視野内に充分な測定対象物がなく、
スキャン形状が不足して幾何学的に安定せずに誤ったマッチングとなり、地図生成に失敗
する。屋外の実環境においては、slam_gmapping packageを用いても地図生成に失敗する
との報告が多い [80, 81]。
そこで本稿では、Particle Filter の動作モデルに基づいて各パーティクルで時系列の複
数のスキャンデータを蓄積して重ね合わせることで、仮想的に拡大したセンサ視野でのス
キャン形状をマッチングするように改良を行った。これにより過去のスキャンデータで視
野の不足を補い、正しい地図生成ができる。
図 A.4に、提案手法で生成した地図を示す。屋外の走行距離 1.5 [km]程度の実環境に
おいて、矛盾がなく整合性のとれた地図の生成に成功している。
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A.5 Adaptive Monte Carlo Localizationによる自己位置
推定
navigation packageが提供する Adaptive Monte Carlo Localization [45]による自己位置
推定を、“Localizer”として用いた。Adaptive Monte Carlo Localizationは、Particle Filter
を用いたMonte Carlo Localization [46]を拡張した手法であり、各時刻における確率分布
に応じて KLD-Sampling によりパーティクル数を動的に決定する。動作モデルにはジャ
イロオドメトリを用い、計測モデルにはスキャンデータに基づく尤度場を用いた。
A.6 衝突高さ判定と段差判定による障害物検出
スキャンデータから障害物検出を行う “Obstacle Detector” として、以下の手法を実装
した。まず各スキャン点の高さで判定し、ロボットと衝突する高さの点群と、下り階段な
どの地面より低い点群を障害物として検出する。ただし地面付近の点群はロボットの傾き
によって誤検出する場合があるため、高さ判定は行わずに段差判定を行う。実装では、高
さ  0:5 [m] から 0:5 [m] の点群に対して段差判定を行った。段差判定は、各スキャン点
で近傍の点との高さ差分を計算し、閾値を超えている場合に段差だと判定する。実装で
は、0:05 [m]から 0:1 [m]の近傍の点に対し、高さ差分の閾値を 0:05 [m]とした。
A.7 レーザの受光強度を用いた探索対象の検出
つくばチャレンジの探索対象である看板は、スキャンデータの受光強度を用いて検出
した。図 A.5に、“Target Detector”として実装した手法の処理手順を示す。看板には反射
テープが貼付されているため、レーザの受光強度が高い点群を抽出してセグメンテーショ
ンすることで、看板を検出している。
A.8 目標地点を決定する行動計画
各時刻における目標地点を決定する “Behavior Planner”は、以下のように計画を行う。
経路ファイルとして、地図生成時の走行軌跡をウェイポイントとして与えておく。基本的
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図 A.6 探索対象へのアプローチ方法
には、経路ファイルから読み込んだウェイポイントを目標地点とし、所定の距離に近付い
たら到達したと判断して次のウェイポイントを目標地点にしていく。一定時間到達できな
い場合にも、次のウェイポイントを目標地点とする。また “Target Detector” が探索対象
を検出した際は、図 A.6に示すように、探索対象に最も近いウェイポイントまで経路をた
どった後に、探索対象の位置を目標地点とする。
A.9 Global Dynamic Window Approachによる経路計画
navigation package が提供する Global Dynamic Window Approach [47] による経路計
画を、“Costmap Builder”と “Path Planner”として用いた。Global Dynamic Window Ap-
proachは、2D占有格子地図に対してダイクストラ法による Navigation Functionを適用し
た大域的経路計画と、Dynamic Window Approach [48]による局所的動作計画（障害物回
避）を組み合わせた手法である。
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A.10 実験
つくばチャレンジ 2014 [79]において、自律走行の実験を行った。システムが完成した
11/10(月)以降、11/16(日)までに 10回の自律走行を試み、完走は 8回だった。2回の失
敗原因は、探索対象に接近する際に路肩の段差に接触したことである。また公式記録とし
て、11/15(土)の記録走行と 11/16(日)の本走行で、すべての探索対象の発見を含めた完走
を達成した。
A.11 まとめ
市街地の歩行者空間に適応した自律移動技術の開発を目的として、つくばチャレンジ
2014に参加した結果を報告した。
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付録 B
電動車椅子をベースとした自律走行
可能な搭乗型車両の開発
B.1 概要
筆者らは、ショッピングモールやテーマパーク、リゾート地、空港などの大型商業施設
での人の移動支援を目的として、搭乗型車両を開発している。自律走行機能により自動帰
還を可能とし、降車場所の制限がないシェアリング型の移動手段であることが特徴であ
る。このため、人込み環境に適応した適応した人の歩行と同程度の速度での自律走行を
目標とし、自律走行機能を開発すると共に実環境での実証実験としてつくばチャレンジ
2013 [79]に参加した。本稿では、搭乗型車両に組み込み PCを 2台搭載して車内 LANを
構築し、自律走行機能を実装する方策について報告する。
DARPA Grand/Urban Challenge [1, 2]や Google Self-Driving Car [9]では、大量のセン
サやコンピュータを搭載した自動車の自律走行が実現されている。都市部などの車道を想
定した自律走行車両に対し、人込み環境では人と共存可能な小型車両が求められる。ま
た、エネルギー源には排出ガスがなくクリーンであることも求められるため、ガソリンな
どの燃料と比較してエネルギー密度の低いバッテリを利用することになる。よって車両に
搭載可能な機器には、サイズや消費電力において制約がある。本稿では、この制約を考慮
して機器の選定を行った。
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B.2 背景と目的
2012年の国土交通省の政策 [26]や 2013年に策定された政府の成長戦略である日本再
興戦略 [27]では、環境負荷低減と都市活性化に向け、徒歩や自転車での移動を前提とした
集約型都市（コンパクトシティ）への転換が目指されている。また近年、床面積 1万 [m2]
超の大型商業施設が増加傾向にある [31]。これらの施設では徒歩による移動が想定されて
いるが、敷地面積が広いため長時間の移動で利用者に疲労を強いる場合もある。そこで空
港など利用者の移動方向が一定となる場所では、動く歩道やシャトルトレインによって利
便性を向上させている。また大規模なリゾート地やハブ空港では動線が一定でないため、
ゴルフカートのような搭乗型の電動カートを利用できる例もある。
本研究ではこれらの既存の移動手段の補完を目的とし、搭乗型車両に自律走行機能を付
加して自動帰還を可能とした、任意の場所で乗り捨てられるシェアリング型の移動手段の
実現を目指している。搭乗時は利用者の操縦により自由に移動でき、さらに自動帰還によ
り降車場所の制限がないことを利点とする。想定環境はショッピングモールやテーマパー
ク、リゾート地、空港などにわたるため、屋内外の広域な人込み環境での安全な自律走行
が必要となる。
B.3 関連研究
筆者らはこれまで、自律移動技術の研究開発を推進し [93,94]、近距離移動のための新し
い公共交通インフラを目的として搭乗型移動支援ロボットの開発を行なってきた [95,96]。
これらの研究成果は、つくばモビリティロボット実験特区 [32, 33]にて実証が進められて
いる。
自律走行実証実験つくばチャレンジ [79]では、研究プラットフォームとして電動車椅子
が使用される例もあった。ただし、人の搭乗は考慮されていない場合が多い。また入江ら
は屋外環境でのセンサデータ収集を目的とし、電動車椅子を改造して人が搭乗可能な車両
を開発した [39]。Argyrosらや Kobayashiらは、限定された屋内環境において電動車椅子
の自律走行を実現した [40, 41]。また Galan らや Morales らは、Brain-Machine Interface
による電動車椅子の操縦を実現した [42, 43]。これらに対して本研究では、屋内外を通し
100
GNSSｱﾝﾃﾅ、
受信機
ｼﾞﾝﾊﾞﾙ揺動
3D-LIDAR
ｽﾃﾚｵｶﾒﾗ
水平2D-LIDAR（右前） 水平2D-LIDAR（左後）
IMU
ｽﾋﾟｰｶ
非常停止ｽｲｯﾁ（背面）
非常停止ｽｲｯﾁ（右前） 非常停止ｽｲｯﾁ（左前）
組み込みPC×2
ｼﾞｮｲｽﾃｨｯｸ
ﾃﾞｨｽﾌﾟﾚｲ
無線LAN
親/子機
走行制御ﾏｲｺﾝ、
ﾓｰﾀﾄﾞﾗｲﾊﾞ
電源回路
ﾃﾞﾊﾞｲｽ種類
ｾﾝｻ
ﾋｭｰﾏﾝｲﾝﾀﾌｪｰｽ
計算機
駆動系
電源系
PC切替器
ﾓｰﾀｴﾝｺｰﾀﾞ×2 ﾓｰﾀ×2
ﾊﾞｯﾃﾘ×2 電磁ﾌﾞﾚｰｷ×2
図 B.1 自律走行可能な搭乗型車両Mairの外観と搭載デバイス
て人込み環境に適応した自律走行が可能な搭乗型車両を目的としている。
B.4 自律走行可能な搭乗型車両Mairのシステム設計
B.4.1 ベース車両
屋内外にわたる走行を考えた場合、電動車椅子サイズの小型車両はトレッドやホイール
ベースが短いため、わずかな路面段差で車体が大きく傾き搭乗者が不安を感じる。また快
適な乗り心地のためにはサスペンションも必要となる。そこで本研究では 6 輪サスペン
ション付き電動車椅子をベース車両に選定し、車体の傾きを抑えて安定性を確保した。い
ずれかの車輪が段差に乗り上げても、サスペンションが傾きを吸収する。さらに 6 輪す
べてにサスペンションが付いているため、段差走破性能が高い。実験した結果、30～40
[mm]程度の段差でもサスペンションの働きにより難なく走破可能であった。
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表 B.1 駆動系と電源系のデバイスの詳細
デバイス 種類 仕様
走行制御マイコン Renesas SH2 / Tiny SH7125、CPU 48 [MHz]、RAM 8 [kB]、ROM 128 [kB]
モータドライバ MOS-FET Hブリッジ回路 連続出力電流 15 [A/ch]、瞬間最大出力電流 220 [A/ch]
走行モータ DCモータ 公称電圧 22.5 [V]、PWM周波数 24 [kHz]で駆動
減速機 ギア 減速比 26:1
モータエンコーダ インクリメンタルエンコーダ 分解能 360パルス、4逓倍にて使用
駐車ブレーキ 無励磁作動型電磁ブレーキ 定格電圧 12 [V]、2個直列で 24 [V]で励磁
バッテリ 鉛蓄バッテリ 12 [V]、63 [Ah]（5時間率）、2個直列で 24 [V]で使用
B.4.2 搭載デバイス
図 B.1に車両に搭載するデバイスを、また図 B.2に電装構成を示す。なお組み込み PC
の詳細は B.4.3節で、駆動系と電源系の詳細は B.4.4節で述べる。
自律走行のためのセンサとして、搭載する以下のデバイスを用いる。自己位置推定
には、ジンバル揺動 3D-LIDAR（レーザスキャナ）[44, 94]、GNSS アンテナと受信機、
IMU、モータエンコーダを主に用いる。路面・障害物検出には、ステレオカメラ、水平
2D-LIDARを主に用いる。
また搭乗者や周囲の人へのヒューマンインタフェースとして、搭載する以下のデバイス
を用いる。搭乗者による操縦にはジョイスティックを用いる。車両の状態監視にはディス
プレイとスピーカを用いる。また緊急時には、車両の前後左右から押下可能な位置に設置
されたいずれかの非常停止スイッチにより、安全に停止する。
B.4.3 組み込み PC
計算機として、組み込み PCを 2台使用する。1台を画像処理に用い、もう 1台を認識
と計画の統合処理に用いる。ディスプレイなどの周辺機器とは、PC切替器を介して接続
する。また無線 LAN親／子機に内蔵されたスイッチングハブにより、1000BASE-Tのギ
ガビットイーサネットで車内 LAN を構築する。無線 LAN 親／子機を経由して、Wi-Fi
や LTE回線により外部ネットワークと接続することも可能である。
ここで組み込み PCには、研究開発を効率良く進めるために、汎用 PCと同じ x86アー
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図 B.2 システムの電装構成
キテクチャの充分高性能な CPUを採用することが望ましい。併せて、GPGPUを用いた
処理の高速化のためのビデオカード（GPU）や各種センサとのインタフェースカードを搭
載するには、PCI Expressなどの充分な拡張性を持つ必要がある。さらにサイズや消費電
力の観点から、小型で低消費電力なものが求められる。選定の結果、本稿では組み込み用
途のMini-ITXマザーボードを採用し、モバイル版 Intel Core i7を搭載した。
ノート PCの使用は簡便だが、拡張性に難があり、またディスプレイやキーボードの配
置の自由度が低い。拡張性が高い ATX / Micro-ATXマザーボードを DC電源で駆動する
ことも考えられるが、デスクトップ PC用途のためサイズや消費電力が大きくなってしま
う。Intel NUC（Next Unit of Computing）規格の PCは 101.6101.6 [mm]のマザーボー
ドと非常に小型でモバイル版 Intel Core i5が搭載可能（Core i7も搭載可能の予定）だが、
拡張スロットは Mini PCI Express のみとなる。Mini PC と呼ばれるタイプも拡張性が低
く、CPUのスペックが充分でない場合も多い。
これらの民生用と比較して組み込み用途で使用される産業用コンピュータには、高性
能かつ低消費電力なモバイル版の CPUを搭載可能であり、小型でありながら拡張性が高
いものが存在する。COM Express 規格などの Computer on Module、PC/104 規格や組み
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図 B.3 開発した走行制御マイコンとモータドライバ
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図 B.4 走行モータ、電磁ブレーキと外付けしたモータエンコーダ
込み用途のMini-ITX規格のマザーボードなどのシングルボードコンピュータを調査した
結果、最終的にMini-ITXマザーボードを選定した。サイズは 170170 [mm]と小型であ
りながら、PCI Express 16スロットなどを持ち充分な拡張性がある。またモバイル向け
チップセットのモデルを選定したため、モバイル版 Intel Core i7を搭載できる。
B.4.4 駆動系と電源系
表 B.1に、駆動系と電源系のデバイスの詳細を示す。ベース車両とした電動車椅子には
元々の走行制御マイコンとモータドライバが搭載されていたが、それらを取り外して筆者
らが開発したものに換装した。図 B.3に、開発した走行制御マイコンとモータドライバを
示す。走行モータと減速機は、ベース車両のものを使用した。図 B.4に、走行モータの周
辺部を示す。元々の走行モータに対して、取り付け部材を製作してモータエンコーダを新
規に設置している。電磁ブレーキはベース車両のものを流用し、電源 OFF時や非常停止
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図 B.5 製作した電源基板の外観（W: 350  H: 160  D: 100 [mm]）
スイッチが押下された際にモータ回転軸を保持する形態とした。バッテリは現状では鉛蓄
バッテリを使用し、電源基板上の DC-DCコンバータで 12 [V]と 5 [V]を生成している。
図 B.5に製作した電源基板を、図 B.6に電源基板の回路図を示す。12 [V]、5 [V]の変
圧系の中で最も消費電力が大きいのは、組み込み PC である。本稿ではモバイル版 Intel
Core i7を使用するため、デスクトップ版と比較して充分に低消費電力だが、1台あたり最
大で 45 [W]程度を使用する。ビデオカード（GPU）も性能と消費電力のバランスを取っ
て選定すると、1台あたり最大で 80 [W]程度となる。余裕を考慮し、組み込み PC2台で
300 [W]を想定して PC用の 12 [V]の DC-DCコンバータを選定した。Mini-ITXマザー
ボードに対し、DC-DCコンバータの 12 [V]出力からさらに ATX電源の各電圧を生成し
て供給している。またセンサなどの他の電装デバイス用の 12 [V]と 5 [V]の DC-DCコン
バータも、消費電力を想定して選定した。
非常停止スイッチが押下された際には、モータドライバに供給している 24 [V]のバッ
テリ直結系をリレーで遮断する。また同時に、電磁ブレーキの励磁電流も遮断するため、
無励磁状態になり電磁ブレーキが作動する。これにより車両の走行が停止すると共にモー
タ回転軸が保持され、坂道などであっても停止状態が維持される。
B.5 ROSを活用した自律走行機能の実装
本稿では、自律走行機能の実装に ROS [76] を使用する。ROS とは Robot Operating
Systemの略称であり、メタオペレーティングシステムとも呼ばれるロボティクス・プラッ
トフォームの一種である。米国 Willow Garage 社 [77] が 2008 年から開発し、2013 年
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図 B.6 製作した電源基板の回路図
からは Open Source Robotics Foundation [78]が開発を引き継いでいる。プロセス間通信
（IPC: Inter Process Communication）フレームワークやツール群、様々な機能を実装した
ソフトウェア packageから成る。本稿では、自律走行機能を提供する navigation package
と、地図生成機能を提供する slam_gmapping packageを活用して開発期間の短縮を図る。
自律走行には、自己位置推定、障害物検出、大域的経路計画、局所的動作計画（障害物回
避）が必要となる。ROS navigation packageでは、Adaptive Monte Carlo Localization [45]
による自己位置推定、3D 占有格子地図に基づく障害物検出、Global Dynamic Window
Approach [47] を用いた大域的経路計画と局所的動作計画（障害物回避）が提供される。
Adaptive Monte Carlo Localization は、Particle Filter を用いた Monte Carlo Localization
[46] を拡張した手法であり、各時刻における確率分布に応じて KLD-Sampling により
パーティクル数を動的に決定する。Global Dynamic Window Approachは、2D 占有格子
地図に対してダイクストラ法による Navigation Function を適用した大域的経路計画と、
Dynamic Window Approach [48]による局所的動作計画（障害物回避）を組み合わせた手
法である。本稿では事前に目標経路を手動走行した際の位置情報を教示データとし、これ
らの手法を用いて教示データの位置を目標地点として再生することで自律走行を行う。
教示データを記録するためには、Waypoint となる目標経路上での自己位置の軌跡と、
自律走行時の自己位置推定や障害物検出のための地図が必要となる。よって、自己位置
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推定と地図生成を同時に行う SLAM: Simultaneous Localization and Mapping の枠組み
を用いる。確率論に基づいて移動ロボットの動作などの状態にマルコフ性を仮定した
Bayes Filterを用い、動作モデル（Motion Model）と計測モデル（Measurement Model）に
よる確率分布を融合する SLAM手法が数多く提案されている [13]。ROS slam_gmapping
package は OpenSLAM — GMapping [84] の ROS ラッパーであり、Rao-Blackwellized
Particle Filter による Grid-based SLAM [75] が提供される。自己位置の軌跡を通常の
Particle Filter（逐次モンテカルロ法）で、地図を 2D占有格子地図で表現して Binary Bayes
Filterで推定する。Particle Filterの計測モデルには、LIDAR: Light Detection and Ranging
（レーザスキャナ）のスキャンデータの重なり度合を評価する Greedy Scan Matchingを使
用している。
B.6 まとめ
筆者らは、ショッピングモールやテーマパーク、リゾート地、空港などの大型商業施設
での人の移動支援を目的として、自律走行機能により自動帰還が可能なシェアリング型の
搭乗型車両を開発している。人込み環境に適応した適応した人の歩行と同程度の速度での
自律走行を目標とし、自律走行機能を開発すると共に実環境での実証実験としてつくば
チャレンジ 2013に参加した。本稿では、搭乗型車両に組み込み PCを 2台搭載して車内
LANを構築し、ROSを活用して自律走行機能を実装する方策について報告した。
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